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Capitulo 1 - Introduccion

Capitulo 1

Introduccion

El anélisis y estudio del comportamiento de grupos de individuos es de interés para diversas
ramas del mundo de la investigacion que comprende desde bidlogos hasta economistas.
Esta conducta global puede ser el resultado de un modelo en el cual el conjunto de los
individuos es considerado como un “todo” o bien puede ser que el comportamiento del grupo
sea el resultado de la interaccion entre los elementos que forman el sistema. En este Gltimo

caso lo que se modela es la interaccion entre individuos.

La simulacion de la segunda clase de modelos para sistemas con cantidades considerables de
elementos requiere de una elevada potencia de computo. En las primeras épocas en las que los
computadores comenzaron a ser utilizados como elemento de coémputo para la obtencion de
mayores prestaciones (mas velocidad) estaba vinculada con los avances tecnoldgicos a nivel
de la arquitectura de los procesadores. La aparicion de computadores paralelos permitio el
desarrollo de nuevos planteamientos en la forma de implementar los simuladores. Uno de
ellos es el concepto de “dividir y conquistar” en el que un problema es fraccionado en
problemas menores o de menor complejidad (sean o no independientes) de forma tal que cada

uno puede ser tratado al mismo tiempo por un elemento de computo distinto.
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Los progresos en las redes de interconexion han dado paso a los “clusters” que son
basicamente un conjunto de nodos de coémputo (pueden ser ordenadores personales)
interconectados por una red de alta velocidad que dependiendo del uso que se les dé pueden
trabajar como un computador paralelo [16] [68] [67]. Con esta tecnologia se pueden obtener
las altas prestaciones necesarias para la simulacion de modelos que se basan en la interaccion

entre los individuos del sistema (Individual oriented Model, IoM) [21].

La implementacion de un IoM en un simulador requiere de la interaccion de diversas
disciplinas. El sistema a simular es modelado primeramente por cientificos del campo en el
que se encuentra. La tecnologia informatica, como se ha mencionado anteriormente, es
necesaria no soélo para brindar una plataforma de altas prestaciones sino también para la
implementacion del modelo. La obtencion del IoM especifico y del simulador son los dos
extremos del proceso. En el medio se encuentra la matematica aplicada que es la encargada de
representar el oM matematicamente para que, posteriormente, la informatica lo transforme en

un modelo computacional y pueda ser simulado.

La aplicacion de estos campos del conocimiento para la resolucion de un problema y la
complejidad del mismo, determinan que la simulaciéon de IoM con grandes cantidades de

elementos se encuentre en el marco de la ciencia computacional [73].
1.1 Ciencia computacional
En la bibliografia pueden hallarse diversas definiciones de ciencia computacional:

e “Es la aplicacion de técnicas computacionales y numéricas para resolver problemas

complejos y grandes” [79].

e “Uso de computadores para estudiar problemas cientificos y complementar las areas

teoricas y experimentales en la investigacion cientifica tradicional” [78].

e “Enfoque interdisciplicario para la soluciéon de problemas complejos que utilizan
conceptos y técnicas provenientes de disciplinas de la ciencia, matematica e

informatica” [79].

De las definiciones mostradas anteriormente se deriva que la ciencia computacional permite
afrontar problemas de grandes magnitudes haciendo uso de las ciencias experimentales, la

matematica y la informatica.
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En la actualidad la ciencia computacional es considerada como el tercer paradigma para los
descubrimientos cientificos, aplicada en la resolucion de problemas con base en la ciencia y la
tecnologia, mas alla de la teoria y la experimentacion. Estos dos tltimos fueron considerados

por muchos afos las alternativas de trabajo en los campos del conocimiento cientifico.

La ciencia computacional no debe ser confundida con la Informéatica (Computer Science).
La primera computacional se enfoca en problemas cientificos o de ingenieria, y junto con la
matematica y la informatica obtiene un entendimiento perfeccionado de los problemas.
Por otra parte, la informatica centra su interés en el computador mismo (estudio matematico
del computo, computadores y el procesamiento de la informacioén). Aunque las areas son
bastante distintas, muchos de los temas tipicamente considerados pertenecientes al dominio de

“computer science” son de mucho valor en la ciencia computacional.

El término de “computational scientist” ha sido “acufiado” para describir cientificos,
ingenieros y matematicos que aplican computadores de altas prestaciones para innovar y
avanzar en el estado del conocimiento en sus respectivas disciplinas. Para dichas tareas, una
herramienta fundamental es la simulacion la cual es aceptada como la tercera metodologia en
la investigacion cientifica, complementando las aproximaciones de la teoria y los
experimentos. De esta forma, surge como un método poderoso e indispensable para analizar
una diversidad de problemas en investigacion, desarrollo de productos y procesos y
fabricacion. Esta provee una comprension cualitativa y cuantitativa de muchos fenémenos que
son muy complejos para ser tratados con métodos analiticos, cuyos experimentos resultan

muy caros o incluso peligrosos.

En la actualidad, muchos experimentos e investigaciones que tradicionalmente se han
realizado en laboratorios, tuneles de viento, etc son extendidos y/o remplazados por la
simulacion. Algunos estudios, como la integridad de un repositorio nuclear y los cambios
climaticos globales, involucran escalas de tiempo que imposibilita la realizacion de
experimentos fisicos reales. La disponibilidad de computadores de altas prestaciones asociado
con el avance en los algoritmos, posibilitan grandes adelantos en las investigaciones.
No obstante aunque muchas veces no pueden reemplazar el laboratorio, tienen un lugar muy

importante en la investigacion para el conocimiento cientifico [13].

La ciencia computacional no toma solamente ventaja de las mejoras en la arquitectura de los

computadores, sino también de los adelantos en algoritmos y técnicas matemadticas. A su vez,
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permite afrontar problemas que anteriormente fueron muy dificiles de realizar debido a la
complejidad de la matematica, el gran numero de célculos involucrados, o la combinacion de

ambos.

Las ideas anteriores dan una vision global del significado de la relacion entre las ciencias
expuestas y pueden ser resumidas en el grafico de la figura 1. En él se observa que la ciencia

computacional es una aproximacidn interdisciplinaria para la solucion de problemas

complejos.
Ciencias
. . Fisica, Quimica, Biologia, ...
Ciencia
Computacional »
P Matematica
Aplicada
Informatica
Hardware/Software
Figura 1: Componentes de la ciencia computacional
1.2. Trabajos realizados y contribuciones a la simulacion

distribuida de loM

A lo largo de los ultimos afios se han realizado diversos trabajos en el grupo de investigacion
en temas vinculados a la simulacion de sistemas biologicos. Una de las principales
motivaciones ha sido la necesidad de bidlogos y ecologos de realizar estudios y anélisis sobre
el comportamiento de ciertas especies. Otro aspecto en el que se ha trabajado es en la
simulacion de altas prestaciones, entendiéndose a ésta como la que necesita de un alto poder

de célculo para llevar adelante la simulacion.

La combinacién de los dos campos mencionados anteriormente, son los motivadores de la
linea de investigacion en el area de la ciencia computacional. Estos se pueden ver reflejados
en la simulacion de sistemas biologicos con oM aplicados a poblaciones con grandes
cantidades de individuos como las que se encuentran en la naturaleza [48] [53] [72].
El modelo utilizado fue el Fish School desarrollado por Huth y Wiessel [37], el cual

representa el comportamiento individual de los peces. Mediante este modelo se puede
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determinar el movimiento de un banco de peces como el resultado de la interaccion entre los

individuos del grupo.

El primer paso en el desarrollo del trabajo con modelos IoM fue la implementacién de un
simulador serie [72]. El modelo implementado era una simplificaciéon del Fish Schools.
Las simulaciones para poblaciones pequefias empleaban tiempos razonables, es decir, eran lo
suficientemente rapidas como para proporcionar resultados a un entorno grafico para la
visualizacion en tiempo real. Si se trabaja con poblaciones grandes, la frecuencia con la que se
obtienen resultados es menor y por lo tanto la utilizaciéon de un entorno grafico debe ser
“post mortem”. Con el objetivo de visualizar los datos de la simulacién se desarrolld también

una herramienta grafica adecuada a las necesidades del simulador [71].

Como se ha comentado al principio del capitulo, la simulaciéon de este tipo de modelos
requiere de una importante potencia de computo. Esto es consecuencia de que para calcular la
nueva posicion de un individuo éste debe interactuar con el resto de los peces. De esta forma
la complejidad del algoritmo es O(NZ), con N cantidad de individuos a simular. Si el banco
estd constituido por una elevada cantidad de peces los tiempos de procesamiento se
incrementan notablemente (en funcién de N?). La disminucién del tiempo fue uno de los
objetivos del presente trabajo y se la consiguié por medio de la distribucion del modelo de

simulacion aprovechando las caracteristicas espaciales del mismo.

El espacio donde transcurre la simulacion es finito, tiene forma de paralelepipedo y los peces
se hallan distribuidos en forma aleatoria en todo el volumen. La distribucion se hizo
dividiendo el espacio en partes iguales y asignandole a cada procesador el computo de los
peces que se encuentran dentro de cada uno de ellos (figura 2). Asi, cada procesador calcula
en paralelo el volumen asignado que tiene una complejidad de O((N/P)?) donde P es la

cantidad de procesadores utilizados.

Una vez verificado que la distribucion del simulador presenta considerables ganancias
temporales respecto al simulador serie, se realiz6 una implementacién rigurosa del modelo de
Huth y Wiessel siguiendo la metodologia propuesta por [46] para la resolucion de problemas

enmarcados en la ciencia computacional.
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Espacio de simulacion total EST/4 EST/4 EST/4 EST/4
(EST) Bloque1 Bloque2 Bloque3 Bloque4
l l l l
| | | |
v v v v
U RED |
Simulacién Serie Simulacién Distribuida

Figura 2: Distribucion del espacio de simulacién

Los pasos y etapas por las que se debieron transitar en el desarrollo del simulador son los que
se encuentran unidos por las lineas discontinuas en la figura 3 [46]. Analizando el
comportamiento del sistema fisico se ha hecho un modelo que lo describe. En el caso del
modelo IoM Fish Schools, este paso fue realizado por Huth y Wissel. Ellos, utilizando datos

empiricos, transformaron la interaccion entre individuos en un modelo analitico.

Si bien el modelo biolégico o cualitativo se corresponde con la realidad, Huth y Wiessel
desarrollaron un modelo bidimensional. Parte del trabajo que se ha realizado en esta tesis ha
sido la extension del modelo al espacio tridimensional. Para tal fin se han analizado con rigor

el modelo bioldgico bidimensional para trasladarlo al espacio tridimensional.

Por lo tanto, el paso entre “Sistema Fisico Actual” y “Modelo Analitico del Sistema”, que
consiste en definir matematicamente el modelo bioldgico, se ha tenido que replantear no
solamente haciendo uso de la matematica, sino también del estudio del comportamiento de los

peces y su interaccion.

Como se puede apreciar en la figura 3, el paso marcado como “Analisis” necesita de dos de
las componentes de la ciencia computacional, las ciencias, en este caso la biologia y la

matematica aplicada.

Una vez obtenido el modelo matematico se ha generado el modelo computacional, el cuél
permite trasladar los comportamientos expresados matematicamente a un simulador. Para este

paso se han tenido en cuenta diversas cuestiones vinculadas con la plataforma donde se



Capitulo 1 - Introduccion

ejecutaria el simulador (cluster) y cuestiones intrinsecas al paso de un modelo matematico a

uno computacional como la discretizacion del tiempo y del espacio.

Comportamiento
Fisico
(datos)

Test Test

Experimentacion

Cualificacion — Validacion
=l |
o 5 : 5 ©)
3 Sistema g
: Fisico Actual 5
< o g
"\5?/ \\%/é
TQO// \\%
/ Aol
l y N \
Comportamiento Modelo B Modelo ) Comportamiento
X L | L. Programacién . | .
Simulado Simulacién | Analitico del F---=------- » Computacional | Simulacien Simulado
(datos) Sistema del Sistema ) (datos)

A

no:->reajustar

Figura 3: Metodologia usada para el desarrollo de la herramienta

En este punto, el modelo computacional se verificd, es decir, se determind que la
implementacion del modelo computacional representaba correctamente el modelo conceptual
del sistema fisico. En el caso de encontrar diferencias se debe reajustar el modelo
computacional para obtener el funcionamiento correcto. El modelo conceptual o biologico fue
verificado mediante una extensiva experimentaciéon para determinar que las reglas de

comportamiento modeladas eran cumplidas por el simulador.

Finalizada la etapa de verificacion se pasé a la de validacion en la que se determind el grado
en el cual el modelo computacional era una representacion acertada del sistema fisico desde la
perspectiva de los usos previstos del modelo. Puesto que la finalidad del uso de esta
herramienta es el estudio del comportamiento de los grupos utilizando a los individuos como
elemento basico de simulacion, la verificacion se realizé comparando los resultados obtenidos
de las simulaciones con datos experimentales obtenidos de la observacion de bancos de peces

reales (comportamiento fisico).

Los ultimos dos pasos, la programacion y prototipo son realizadas por la tercera componente

de la ciencia computacional que es la informatica.
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La descripcion de la forma en la que se han realizado los diferentes modelos y como se han
validado y verificado se puede tomar como base para la solucion de problemas en los que
interaccionan diversas disciplinas de la ciencia. El aporte de este trabajo no es solamente el
desarrollo de una herramienta sino la metodologia a seguir para enfrentar problemas que

puedan enmarcarse en la ciencia computacional.

La figura 4 permite ver otra parte del trabajo realizado, la cual proporciona otro aporte a la

simulacion de altas prestaciones aplicada a [oM.

La parte izquierda de la figura 4 refleja la metodologia explicada anteriormente mientras que

en la derecha se halla el trabajo realizado en cuestion de rendimiento.

Una vez que se llega a una correcta validacion del simulador, se plantea el tema de las
prestaciones. Como se ha comentado al inicio del capitulo, las simulaciones de este tipo
necesitan de la distribucion del modelo para ser realizadas en tiempos reducidos. En el lazo de
rendimiento de la figura 4 se observa nuevamente la accion de la informatica pero ya no para

la implementacion del modelo sino para la mejora en el tiempo de simulacion.
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Figura 4: Mejoras en el rendimiento

Puesto que en esta etapa se hacen modificaciones en el codigo, se tiene que verificar el
simulador después de cada modificacion o mejora. La propuesta en el area informatica es

replantear la forma cléasica de distribucion del espacio en la que el espacio total de simulacion
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es dividido en tantas partes como procesadores se dispongan. Esta propuesta tiene como
objetivo poder simular espacios tan grandes como sean necesarios (mas reales) sin tener la
limitacion del volumen (por ejemplo el mostrado en la figura 2) y manteniendo el balanceo de

carga.

Para poder afrontar simulaciones de espacios como los de la propuesta es necesario disponer
de una potencia de computo considerable. El andlisis de la escalabilidad del algoritmo y los
limites de éste es otro de los temas desarrollado en el trabajo. Para tal fin se realizéo un modelo
analitico del simulador que permite predecir tres comportamientos (tabla 1). Con estos datos
el usuario puede prever cuanto tiempo tardard una simulacion de acuerdo a la cantidad de
recursos (procesadores) disponibles y la cantidad de peces a simular. Esta prediccion es de
utilidad para analizar el comportamiento del simulador frente a la escalabilidad de
procesadores, es decir, conocer como se modifica el tiempo de simulacion con la variacion de

los recursos.

La cantidad de procesadores es la segunda de las predicciones y permite estimar la cantidad
de recursos necesarios para una simulacion en la que se desea utilizar un determinado tiempo

y cantidad de peces.

La tercera de las estimaciones es la cantidad de peces que es posible simular para un tiempo

de simulacion y recursos especificos.

Tabla 1: Predicciones con el modelo analitico del simulador
Tiempo de simulacion Cantidad de procesadores y de peces
Cantidad de procesadores = Tiempo de simulacion y cantidad de peces

Cantidad de peces Tiempo de simulacion y cantidad de procesadores

Un simulador de estas caracteristicas y el trabajo realizado en torno a ¢él, brinda la posibilidad
a los bidlogos de disponer de una herramienta que les permite analizar el comportamiento de
un banco de peces partiendo de un IoM, ademds de facilitar la estimacion de los recursos

necesarios para realizar la simulacion deseada.
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1.3. Organizacion de la tesis

En el siguiente capitulo se desarrollaran los conceptos basicos de la simulacion que van desde
la simulacion serie hasta la distribuida. El modelo bioldgico, matematico y computacional son
explicados con detenimiento en el capitulo 3 y en el siguiente como se ha realizado y cémo
funciona el simulador. Ademas se describe la forma en la que se ha desarrollado el modelo
analitico del simulador para predecir el comportamiento del mismo. En el mismo capitulo se

hace una propuesta formal y detallada de la alternativa a la distribucion del modelo espacial.

En el capitulo 5 se pueden observar las pruebas realizadas para la validacion del modelo y las
que muestran la viabilidad de la propuesta. Por ultimo, en el capitulo 6, se encuentran las

conclusiones y lineas abiertas obtenidas del trabajo realizado en la presente tesis.
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Capitulo 2

Simulacioén

2.1. Introduccion

El estudio o analisis de sistemas que existen o no fisicamente puede llevarse a cabo de
diversas maneras. En el caso de sistemas reales o que existen fisicamente, una forma es
observando las respuestas del sistema frente a determinados estimulos. Un inconveniente de
esta metodologia es el coste asociado cuando se pretende aplicar a cierto tipo de sistemas
especificos. Un ejemplo de lo comentado anteriormente puede ser el caso de querer analizar el
comportamiento de una pieza mecanica de dificil y elevado valor de construccion frente a
variaciones de temperatura y cargas mecanicas. Como resultado de la experimentacion se

puede llegar al deterioro e inutilizacion del elemento en estudio.

Otro ejemplo de sistemas en los cuales no puede aplicarse aquella metodologia seria el
analisis de las consecuencias generadas en el ecosistema por fallas en un reactor nuclear o en
una represa hidroeléctrica. En estos casos, mas alla del coste, que en algunas situaciones
puede hacer imposible la aplicacion de esta metodologia, existe el factor de la inviabilidad por
tratarse de experimentos destructivos y/o peligrosos. Por tales motivos se puede apreciar que

alguna otra técnica para el analisis de sistemas como €stos es necesaria.

11
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Dicha técnica mediante la cual se puede duplicar o imitar el comportamiento de sistemas

modelados mediante el uso de computadores es la simulacion.

Anteriormente se han mencionado algunos ejemplos de sistemas reales o que existen
fisicamente y en los cuales no se puede realizar un analisis en forma empirica para determinar
su comportamiento en situaciones extremas. Para estos sistemas la simulacion es una

herramienta de andlisis de gran importancia.

Existen otros tipos de sistemas, los que serdn implementados fisicamente. En éstos, la
simulacion puede ser un mecanismo de ayuda para el disefio de ellos. De ésta forma el
disenador puede prever el comportamiento del sistema mediante la simulacion. Un ejemplo de

lo dicho anteriormente es el disefio y desarrollo de circuitos electronicos.

La variedad de problematicas que pueden ser abordadas mediante la técnica de simulacion son
muy diversas. Ejemplos de éstas son: control de trafico automovilistico [10], logistica en el
transporte [74] o modelos que representan fendmenos naturales o a la misma naturaleza [12].
En este ultimo grupo se encuentra el modelo con el que se ha trabajado en esta tesis el cual es

un modelo bioldgico que permite el andlisis y estudio del comportamiento de una especie.

Para la realizacion de la presente tesis, el sistema modelado se basa en la simulacion del
individuo como elemento basico del sistema para luego obtener el comportamiento final del
sistema como la interaccion entre los individuos (IoM) [35] [8] [64]. El modelo utilizado se
denomina Fish School y modela la interaccion entre peces. La complejidad en la simulacion

de este modelo hace que los tiempos necesarios para conseguir resultados sean elevados.

Con en el propodsito del estudio de la simulacion utilizando modelos que representen
ecosistemas o partes de éstos como es el caso de Fish Schools, se han desarrollado distintos

tipos de simuladores con diferentes métodos de simulacion.

El primer paso en el estudio ha sido la simulacién serie, desarrollindose para tal fin un
simulador secuencial para ser ejecutado en un computador monoprocesador. Los tiempos

resultantes de esta simulacion fueron muy elevados para poblaciones grandes [72] [52].

La utilizacion de técnicas de paralelismo/distribucion del modelo fue el siguiente paso. Para
este fin se ha experimentado con distintos métodos de simulacion distribuida como la
conservativa y la optimista [54] [49] [51], obteniéndose mejoras considerables en los tiempos

de simulacion.
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En este capitulo se hard un estudio de la simulacién en general, haciendo un énfasis mayor en

la simulacion distribuida que es uno de los temas desarrollados en esta tesis.
2.2. Simulacioén

En la literatura se pueden encontrar diversas definiciones del término simulacion. Entre todas

ellas la que se ajusta mas a los objetivos de esta tesis es la siguiente:

“Sistema que permite duplicar o imitar el comportamiento de un sistema mas complejo

mediante el uso de ordenadores. Los sistemas simulados pueden existir o no fisicamente.”

La utilizacion de simuladores brinda la posibilidad de analizar la evolucion del sistema
simulado frente a la variacion de parametros. De esta forma se pueden realizar conjeturas
sobre el modelo que se pueden aplicar al sistema sin necesidad de manipulear, modificar o

desarrollar el sistema real.

La simulacion como herramienta de analisis consta de una serie de caracteristicas que la

tornan interesante para su utilizacion:

e QGran flexibilidad: se pueden modificar facilmente diversos pardmetros del sistema
para su posterior estudio. A través de la simulacién se pueden estudiar los efectos de
ciertos cambios sobre la operacion de un sistema, realizando alteraciones en el modelo

y observando su efecto sobre el comportamiento del sistema modelado.

e Eficiencia: la simulacion puede comprimir el tiempo de manera que largos intervalos
sobre el sistema real transcurren en pocos segundos sobre el modelo simulado.

Esto permite ahorrar gran cantidad tiempo durante el analisis del sistema real.

e Aislamiento con respecto del sistema fisico: hace posible el estudio y experimentacion
con complejas iteraciones de un sistema dado o parte del mismo sin afectar al sistema

real.

e Mejora de la comprension del sistema real: una detallada observacion del sistema que
es simulado puede conducir a un mejor conocimiento del mismo y provocar mejoras
sobre el sistema real que de otra forma no serian visibles. La simulacién de sistemas
complejos pueden brindar conocimientos de cuales son las variables mas importantes

del sistema y como se relacionan.
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Experimentaciéon con sistemas fisicos: la simulacion puede ser utilizada para
experimentar con nuevas situaciones sobre las cuales existe poca o ninguna
informacion, verificando que ocurre con el sistema real. Cuando se introducen nuevos
componentes en un sistema, la simulacidon puede ayudar a encontrar zonas de conflicto

u otros problemas que comprometerian la operacion del sistema real [18].

La simulacion se aplica a un amplio espectro de disciplinas, por ejemplo:

Ingenieria: simulacion de circuitos, simulacion de sistemas de microondas, simulacion

de sistemas mecanicos.
Climatologia: simulacion de las variaciones climaticas [62] [31].

Prevencion de incendios: simulacion del avance del frente de un incendio [2] [3] [25]

[11].
Comunicacién: simulacion de sistemas de video bajo demanda (VoD) [77] [76].

Ecologia: simulacion de sistemas reales aplicando modelos orientados a la poblacion o

al individuo [72] [52] [54] [49] [51] [53] [50] [71].

Gestion de recursos en cluster de ordenadores: [33] [34].

Modelos y tipos de sistemas simulados

Mediante la simulacidon “se imita” la ocurrencia de los eventos y como se produce el avance

del sistema en el tiempo. La ocurrencia de los eventos implica en algunos casos la

modificacion de los estados del sistema.

Los eventos pueden estar planificados para que su ocurrencia siga algun tipo de regla o bien

pueden generarse nuevos eventos a partir de la variacion de los estados.

La simulacién puede ser de dos tipos: continua o discreta. En una simulacién continua, el

cambio de estado ocurre en forma continua en el tiempo mientras que en una simulacion

discreta la ocurrencia de un evento es instantanea y fijada por un punto seleccionado en el

tiempo [24].
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Los sistemas a simular pueden ser clasificados dentro de alguno de los siguientes grupos [6]:

e Sistemas continuos.

e Sistemas discretos.

En los sistemas de la primera categoria se encuentran aquellos que modifican sus variables de
estado en forma continua en el tiempo mientras que los sistemas del segundo grupo cambian
el valor de sus variables de estado en un conjunto discreto de instantes en el tiempo.
Un ejemplo del primer tipo de sistemas podria ser un circuito eléctrico analdgico en el cual
los elementos del sistema, como son las corrientes y las tensiones, varian en forma continua
en el tiempo. Algunos ejemplos del segundo grupo podrian ser los circuitos digitales a nivel
de compuertas o la transferencia entre registros, en los cuales su estado varia en instantes

discretos en el tiempo.

Dependiendo de la naturaleza y los resultados que se deseen obtener puede modelarse un
sistema de una clase mediante un modelo de otra clase. Por ejemplo, un sistema continuo

podria ser simulado con un modelo discreto [6].

Los sistemas fisicos o reales se modelan como un conjunto de procesos fisicos (PF).
La cantidad de PF que pueden formar parte del modelo del sistema puede variar entre uno o
mas segun sean las caracteristicas del sistema modelado. Cada PF representa alguna

componente del sistema real simulado.

La evolucion en el tiempo de un sistema implica la evolucion de los PF vinculados a éste y
para que el avance de estos ultimos se efectue correctamente es necesario un reloj global.
La funcion de este reloj es la de marcar un Unico tiempo de referencia para el sistema

completo.

Puesto que los PF son los elementos que forman el sistema modelado a simular operan en
forma autéonoma durante el transcurso de la simulaciéon menos en los momentos en los que
deben interactuar. Estas interacciones son denominadas eventos y pueden ser modelados por

el intercambio de mensajes que contienen la siguiente informacion:

e [Evento que representan.

e Timestamp (instante de tiempo en el que debe ser procesado el evento).
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La estructura del mensaje esta formada por el tiempo en el cual ocurrird el mensaje
(timestamp) y el tipo de mensaje o evento al cual pertenece. Este mensaje es intercambiado
por los procesos fisicos cuando deban comunicarse o intercambiarse informacion.

Por ejemplo, una estructura posible seria:
mensaje <e,t>

Cuando un PF tiene previsto interactuar con otro, lo hace por medio del envio de mensajes
como se ha explicado previamente. Los PFs receptores consumirdn los mensajes que tengan el
mismo tiempo de ocurrencia (timestamp) que el reloj global. El consumo de eventos puede
generar el cambio en el estado del PF. Como consecuencia se pude dar el caso entre otros, de
que se planifiquen nuevos eventos para el futuro y por lo tanto el envio de nuevos mensajes o
cancelar eventos que estaban a la espera de que el tiempo indicado por el reloj sea igual a su

tiempo de ocurrencia.

Un ejemplo de la aplicacion de estos mensajes en un sistema compuesto por cuatro PFs y un
reloj global se puede apreciar en la figura 5. En éste, el PF1 planifica interactuar con el PF3
en el tiempo 10. Entonces, el PF3 consumira el evento modelado por el mensaje, cuando el

reloj global tenga el valor 10.

Reloj

Figura 5: Ejemplo de planificacion entre eventos
Simulacion dirigida por eventos y tiempo

Hasta el momento se ha hecho referencia a los sistemas, los procesos fisicos que en su
conjunto forman los sistemas y como se produce la dinamica de los sistemas mediante el
intercambio de mensajes los cuales contienen eventos a simular en un determinado tiempo.

A continuacion se desarrollaran dos posibilidades para que la simulacion avance en el tiempo.
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Un aspecto importante a considerar en la simulacion es la forma en la cual se generardn en el
modelo del sistema los cambios de estado. Para ello se puede considerar el tiempo en el cual
ocurre (simulacién dirigida por tiempo discreto) o diferenciando estos cambios e

identificandolos (simulacién dirigida por eventos).

En la simulacion dirigida por tiempo discreto, el tiempo de simulacion es avanzado en pasos
de tiempo de tamafio constante. Para mejorar la precision se puede reducir el tiempo del paso
pero como contrapartida la duracion de la simulacién aumenta. Una desventaja que presenta
es la posibilidad de tener un algoritmo ineficiente cuando los eventos se hallan dispersos

temporalmente en forma irregular.

Un algoritmo de simulacion dirigido por tiempo consta de los siguientes elementos

(estructuras de datos) [47]:
1. Reloj. Por cada avance de tiempo en el reloj la simulacion también avanzara.

2. Conjunto de variables de estado. En estas se encuentran los valores que representan
los diferentes estados de los procesos fisicos. Ademas de esta informacion, las
variables almacenan en forma implicita o explicita los mensajes recibidos pendientes

de ser consumidos que representan sucesos planificados para el futuro.

Junto con el avance del reloj se examinan las variables de estado y se consumen los mensajes

con tiempo de ocurrencia iguales al del reloj.

Dependiendo de las caracteristicas del algoritmo a simular pueden presentarse ciertas

situaciones que llevan a una ineficiencia en la simulacion. Estas situaciones pueden ser:

e Dispersion en el tiempo de los eventos.

e Cantidad reducida de tarea a realizar entre eventos.

La simulacion discreta dirigida por eventos puede ser una alternativa frente a estos puntos

débiles de la simulacion dirigida por el tiempo.

La simulacion discreta dirigida por eventos puede definirse como un modelo de un sistema
fisico que cambia de estados so6lo en instantes discretos de tiempos y que estd controlado por

eventos. La observacion del sistema se realiza uUnicamente durante la ocurrencia del
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evento [24]. A este tipo de simulacion se la llama Simulacion de eventos discretos

(Discrete Event Simulation, DES).

Al igual que en la simulacion dirigida por el tiempo existe un reloj (Virtual Time, VT) y un
conjunto de variables de estado. A estos elementos se les agrega una nueva estructura de
datos, la lista de eventos (Event List, EVL). Esta estructura almacena todos los mensajes
planificados para el futuro en forma de mensajes <evento, tiempo de ocurrencia> que son los
intercambiados por los PFs junto con informacion de su destinatario. Estos mensajes seran
consumidos cuando el reloj alcance el valor de tiempo de ocurrencia del proximo mensaje que
se encuentre listo para ser consumido. Esta lista de sucesos se mantiene ordenada por tiempo

de ocurrencia en orden creciente.

La secuencia en cada paso de simulacion es la siguiente:
e Extraccion del mensaje con menor tiempo de ocurrencia.
e Avance del reloj hasta alcanzar el tiempo de ocurrencia del mensaje extraido.
e Simulacion de su entrega en el sistema fisico donde es consumido.

Esta secuencia puede observarse en la figura 6 [1]. El reloj global esta indicando el tiempo 3 y
el préximo mensaje con tiempo de consumo mas cercano a este tiempo es el 3<el,5>. Por lo
tanto el proximo mensaje a consumir serd éste y hara que el reloj global avance hasta el
tiempo 5. Como consecuencia se generaran dos nuevos mensajes y la eliminacion de uno que

existia previamente.

Reloj Reloj

[@@@]
[@@@j

1<e4,21> 1<e4,21>

3<e3,11> 2 <e5,15>

2<e2,7> 3<e3,11>

3 <el,5> 2<e2,7>
Lista de eventos Estado de Lista de eventos Estado de
Los PFs Los PFs

Figura 6: Secuencia de eventos en la simulacién
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La diferencia entre la simulacién dirigida por tiempo y la simulacidon dirigida por eventos
radica en la forma en la que se avanza el reloj. En la simulacion dirigida por eventos el reloj
avanza tantas unidades de tiempo como sean necesarias para alcanzar el tiempo de ocurrencia
del mensaje extraido de la lista de eventos. Esta es una diferencia con la simulacion dirigida

por tiempo donde el avance del reloj se hace en pasos de una unidad de tiempo.

2.3. Aceleracion en la simulacion

El constante avance en la complejidad de las simulaciones y las problematicas que se desean
abordar implica un planteamiento diferenciado con el objeto de disminuir los tiempos de
procesamiento. Una solucion actualmente viable, desde el punto de vista tecnologico, es la

paralelizacion/distribucion del simulador.
Simulacion paralela y distribuida

En la paralelizacion de una simulacion pueden plantearse dos opciones. Una primera forma de
proceder es lanzar tantas simulaciones en paralelo como procesadores se dispongan. Con esta
metodologia se puede hacer el andlisis del comportamiento de un sistema con diferentes
conjuntos de valores de los parametros de entrada. Uno de los problemas que presenta es que
cada uno de los elementos de procesamiento debe contar con la suficiente capacidad como
para contener el simulador entero. Ademas puede darse el caso de que alguna o casi todas las
simulaciones no sean correctas ya que no todos los valores de entrada tienen por qué ser

adecuados [12].

La arquitectura utilizada en el caso mencionado anteriormente es SIMD con el paradigma de
programaciéon SPMD. Con este tipo de configuracion se consigue una paralelizacion
denominada “paralelismo de datos”. Este paralelismo explota la posibilidad del manejo de
grandes cantidades de parametros de entrada sobre un Unico codigo pero no hace uso del
potencial paralelismo existente en el cddigo. La distribucion de datos sobre las distintas
maquinas y la ejecucion del mismo codigo son dos aspectos explotados en este tipo de

simulacion paralela.

Otra alternativa es utilizar varios procesadores trabajando cooperativamente para acelerar una
unica simulacion (se distribuye una unica simulacidon) y no para hacer varias simulaciones
simultdneamente. Esta forma de paralelizacion se consigue distribuyendo el algoritmo sobre

los distintos procesadores. El desarrollo de simuladores de este tipo (simuladores distribuidos)
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implica un analisis diferente de los algoritmos. La administracion de las listas de eventos, el
reloj y la comunicacidn entre procesos tienen que ser redisefiados generandose un incremento

en la complejidad, el disefo y la depuracion respecto a los simuladores paralelos.
Simulacion paralela vs distribuida

Una importante distincién en las maquinas paralelas o multiprocesadores es su principio de
operacion. En un entorno SIMD, un conjunto de procesadores ejecutan operaciones idénticas
con diferentes datos. Cada procesador procesa su propia memoria local para datos privados y
programas, y ejecuta flujos de instrucciones controladas por una unidad central. Por otra
parte, los datos pueden variar desde un simple “datum” hasta un conjunto de datos

complejos [24].

Las maquinas SIMDs se encuentran implementadas fisicamente en arquitecturas con memoria
compartida o distribuida. La red de interconexion estatica sirve como elemento de
intercambio de mensajes (por ejemplo clusters). Cuando el sincronismo impuesto por el
principio de operacion SIMD es explotado para conducir la simulacion con P procesadores

(bajo un control central) se habla de simulacion paralela.

Un disefio alternativo a SIMD en computacion paralela es el modelo MIMD. Un conjunto de
procesos son asignados a diversos procesadores que operan asincronicamente en paralelo.
El tipo de comunicacion empelado usualmente es el paso de mensajes. En contraste con
SIMD, la comunicacion en un MIMD tiene el propdsito de intercambio de datos.
La sincronizacion local de las actividades de los procesos también se realiza utilizando paso
de mensajes. La generalidad de los MIMDs presentan ciertas complejidades adicionales.
Cuando un simulador de este tipo es disefiado, implementado y ejecutado, se necesita una
codificaciéon explicita de las estrategias de sincronizacion en el programa paralelo de
simulacion. Cuando se habla de simulaciones con estrategias de sincronizacion usando P

procesadores y con una codificacion explicita se esta refiriendo a simulacion distribuida.
Niveles de Paralelismo/Distribucion

En base a lo mencionado anteriormente se puede hacer una clasificacion segun el nivel de

paralelismo o distribucion [24]:

1. Nivel de aplicacion: una mayor aceleracion en la simulacion se puede experimentar

con grandes valores de entrada. Esto sucede cuando se asignan réplicas independientes
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del mismo modelo de simulacion con distintos parametros de entrada para los
procesadores disponibles. La eficiencia en estos casos es elevada y el mismo codigo
de simulacion puede ser reutilizado evitando el costo de la distribucion

(paralelizacion) del programa pero la escalabilidad es, en teoria, ilimitada.

2. Nivel de subrutina: se distribuyen copias de las subrutinas que constituyen el
programa sobre los procesadores de manera de acelerar el evento o el procesamiento

de datos.

3. Nivel de componente (sistema fisico): ninguna de las dos distribuciones mencionadas
anteriormente hacen uso del posible paralelismo disponible en el sistema fisico
modelado. Con el fin de obtener un mayor beneficio del paralelismo existente, el
modelo simulado es descompuesto en modelos de componentes o submodelos.
Esta descomposicion refleja directamente el paralelismo inherente del modelo o al

menos conserva la posibilidad de alguna ganancia durante la simulacion.
4. Nivel de eventos:

a. Lista de eventos centralizados: en este esquema la lista de eventos es una
estructura de datos centralizada y administrada por un procesador maestro
(master). La aceleracion se puede lograr distribuyendo eventos concurrentes a
un “pool” de procesadores esclavos (slaves) dedicados a ejecutarlos.
Los eventos procesados en paralelo son tipicamente los que se encuentran

localizados en el mismo momento de tiempo del plano espacio-tiempo.

b. Lista de eventos descentralizada: los eventos provenientes de puntos arbitrarios
del plano espacio-tiempo son asignados a diferentes procesadores, cada uno de
una manera regular o estructurada. Un grado mayor de paralelismo puede ser
esperado si se explotan las estrategias de simulacion que permiten la

simulacion concurrente de eventos con diferentes tiempos de ocurrencia.

Esquemas que sigan esta idea requiere protocolos para la sincronizacion local,
la cual tiene a su vez como consecuencia el incremento de la comunicacion.
El costo de las comunicaciones varia dependiendo de la dispersion de los

eventos sobre el espacio y el tiempo en el modelo de simulacion subyacente.
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Una situacién a tener en cuenta en la simulacion paralela y distribuida son los efectos de la

dependencia de los eventos. El paralelizar una simulacién dirigida por eventos es una tarea un

tanto dificil ya que por naturaleza este tipo de algoritmos es secuencial. En cada ciclo de

simulacion se toma el evento planificado para ese momento y se lo simula. Esto puede traer

como consecuencia la planificacion de eventos para el futuro. La dependencia causa-efecto

entre los eventos puede ser fuerte, lo que impide la simulacion de varios eventos en paralelo.

A continuacion se desarrollara un ejemplo en el que se plantea el problema de la dependencia

al paralelizar un algoritmo con un modelo de lista de eventos centralizada [1]:

Si los primeros mensajes de la lista de eventos son m;=<ey,t;> y my=<e,,t;> , siendo m;
mensajes, € eventos y tj los tiempos de ocurrencia con t;<t,. EIl algoritmo secuencial
consumiré en primer lugar el mensaje m;. La simulacion de e; generara entre otros efectos
un nuevo mensaje Msz=<es,t3>, con t3<t. El siguiente mensaje que sera elegido para ser
consumido es M3 y al simular el evento €3 el suceso e, se cancela por lo que se elimina de
la lista y nunca sera simulado. Ahora bien, si se intenta simular los sucesos €; y €; en
paralelo, luego de hacerlo se simulara el evento €3 el cual intentara cancelar la simulacion
del evento e, que ya ha sido simulado. En consecuencia, se presenta un problema de

causalidad. Esta es una situacion no deseada que no se puede permitir que suceda.

2.4. Causalidad

En la simulacion dirigida por eventos, es indispensable que se respete la dependencia

temporal para que la simulacion de un evento no pueda afectar otros simulados anteriormente.

Los distintos tipos de dependencias entre eventos pueden definirse de la siguiente forma [1]:
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e Un evento €; afecta al evento € si al menos alguna de estas condiciones se verifica

considerado que te; < tg:
* La simulacion de e; hace que se genera la planificacion de €.
* La simulacion de e;j hace que se cancele €j, planificado con anterioridad.

* La simulacion de €j exige leer o escribir informacion de estado que fue creada

o alterada durante la simulacion.
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e Un evento b depende causalmente de un evento a si existe una secuencia de sucesos

a=¢eg, 1, ..... , €n = b tal que para cada par (e;, €j+1) ocurre que €; afecta a €j+1.

e Para cualquier par de eventos, a y b, puede darse el caso que ni @ dependa causalmente

de b ni al revés; en consecuencia estos sucesos son causalmente independientes.

En consecuencia, eventos con el mismo tiempo de ocurrencia son siempre causalmente
independientes. De aqui surgen dos posibles paralelismos: el primero estara determinado por
la simulacién simultanea de eventos con el mismo tiempo de ocurrencia evitdndose de esta
manera los problemas de causalidad. Teniendo como inconveniente es que el paralelismo

extraido en general es escaso.

El segundo tipo de paralelismo consistird en la simulacion simultdnea de eventos que no
tienen el mismo tiempo de ocurrencia. La limitacion en el orden es solo causal y no temporal
y de esta forma se permite extraer mayor paralelismo. Por lo tanto para garantizar que una
simulacién es correcta basta con mantener un orden causal en la simulacion de los eventos,

coincida o no con la temporal.

En la figura 7 se muestra un ejemplo de como podria paralelizarse una simulacion secuencial

en base a las restricciones causales mencionadas anteriormente [1].

|
e.7 | e2.9 ||AI{e3,14 ] e4.20 | e5.27 | 6,40 |
| T [ |

[ el7 29 Pl e420 PN €640 |
e3,14 |} €527 |

Figura 7: Ejemplo de paralelizacion
2.5. Paralelizacion de la simulacién dirigida por eventos

Las estrategias de simulacion con listas de eventos distribuidas tienen como objetivo la
division del sistema global en un conjunto de procesos légicos (Logical Processes, LP), uno
por cada PF. Con esto, se procura explotar al maximo el paralelismo inherente entre los
respectivos componentes modelados con la ejecucion concurrente de estos procesos. De esta
forma, la simulaciéon puede verse como la cooperacion de un arreglo de LPs interactuando,

cada uno simulando un subespacio del espacio-tiempo el cual se llamara region. En general,
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una region es representada por el conjunto de todos los eventos en un subtiempo del tiempo
de simulacién, o el conjunto de todos los eventos en un cierto subespacio del espacio de

simulacion [24] [63].

En la figura 8 se observa la arquitectura de la simulacion de procesos 16gicos donde se puede

considerar [24]:

e Un conjunto de LPs es disefiado para ejecutar la ocurrencia de eventos

sincronicamente o asincronicamente en paralelo.

e Un sistema de comunicaciones (CS) provee a los LPs los medios para intercambiar

datos locales pero también para sincronizar las actividades locales.

e (ada LP; tiene asignada una region R;, como parte del modelo de simulacion. Sobre
esta region el “motor de simulacion” (SE;) trabaja en modo dirigido por eventos
ejecutando eventos locales (y genera remotos). De este modo progresa el reloj local

(Local Virtual Time, LVT).

e (Cada LP; (SE)) tiene acceso solamente a una particion estatica del subconjunto de

variables de estado S; — S, disjunta a las variables de estado asignada a otros LPs.

e Dos tipos de eventos son procesados en cada LP;:

* Los eventos internos que tienen impacto causal solamente para S, c S.

* Los eventos externos que también afectan S; < S (i #)), los estados locales de

otros LPs.

e Una interfaz de comunicacion (Cl;) en el SE “protege” de la propagacion de los

efectos causales de los eventos a ser simulados por LPs remotos.

La forma en la que la CI avanza en la simulacion de los eventos y el tiempo, determina el tipo

de simulacién que pude ser:
e Conservativa.

e Optimista.
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La CI es la responsable de prevenir o controlar el incumplimiento de la causalidad. En el caso
de las conservativas, la CI inicia al SE solamente cuando esta seguro que no habra errores de
causalidad. En el caso de los optimistas, la CI inicia al SE y en caso de encontrar
incumplimientos de causalidad se retoma la simulacion al punto en el cual la causalidad se

respetaba.

Sistema de Comunicaciones

Cl4 Cl, Cls @

SE1 SE SEs
R4 R2 Rs Rp
LP1 LP2 LPs3 LPp

Figura 8: Arquitectura de la simulacion de procesos logicos

Método de simulaciéon conservativo.

Los trabajos de Chandy, Misra [20] y Bryant [15] fueron los pioneros en el tema de
estrategias conservadoras. A menudo se la suele llamar protocolos CMB (Chandy-Misra-

Bryant).

Esta estrategia respeta las relaciones de causalidad entre los eventos forzando a los PLs a no
consumir un mensaje hasta que no exista la certeza de que es imposible que llegue otro
mensaje con tiempo de ocurrencia (timestamp) menor. Esto se consigue, en parte, mediante el
envio a través de los LPs, de mensajes (externos) del tipo <ee@t>, donde ee es el evento y t es
una copia del LVT del LP que lo envia en el instante en el cual el mensaje fue creado y

enviado y donde t=ts(ee) es también llamado el tiempo de ocurrencia del evento.

Un LP que sigue el método conservador permite solamente procesar eventos “‘seguros”.
Ademas, todos los eventos, internos y externos, deben ser procesados en orden cronologico.
Esto garantiza que la cadena de mensajes producidos por un LP es “entregado” en orden
cronoldgico, y un sistema de comunicacion (figura 9) preserva el orden de los mensajes

enviados desde LP; a LP; (FIFO) es suficiente para garantizar que no lleguen fuera de orden
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cronologico mensajes en algun LP; . Una simulacidon conservativa puede ser entonces vista

como el conjunto de todos los LPs LP =UJ, LP, conjuntamente con un conjunto de canales de
comunicacién FIFO CH =U, ;. ch; =(LR,LP) que constituye el grafo de procesos

logicos (Graph of Logical Processes, GLP) GLP = (LP,CH). Es importante notar que GLP
tiene una topologia estandar, la cual no permite la planificacion dinamica de LPs en un

conjunto de procesadores fisicos.

La interfaz de comunicacion CI de un LP mantiene un buffer de entrada IB[i] y un reloj del
canal (o link) CCJi] para cada canal ch;y perteneciente a CH con referencia a LPy, (figura 9)

[24].

Sistema de Comunicaciones

ch 1k ———- chPk ch k,1 ———-chkP

]

/ LVTH@ \

e0 @10 e4 @10
e2 @ t0
e2@t5
e3@t3
B[P @ ?ﬁ
CC[P]@
SHEREEN

eve| | | [ |

R«

Figura 9: Arquitectura de un proceso légico conservador

IB[i] almacena los mensajes recibidos en orden FIFO, mientras CC[i] mantiene una copia del
tiempo de ocurrencia del mensaje de la cabeza del IB[i] y CC[i] inicialmente es puesta a cero.
LVTH = min;CCJi] es el horizonte de tiempo mayor hasta el cual LVT es permitido progresar
simulando eventos internos o externos, puesto que eventos externos con tiempo de ocurrencia

(timestamp) menores que LVTH no podran ser recibidos.
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Cl inicia el SE como un SE dirigido por evento basado en el proceso de eventos (internos) en
el EVL, pero también para procesar eventos (externos) de las correspondientes IBs respetando
el orden cronoldgico y solo hasta que el LVT encuentra el LVTH. Durante esto, SE puede

haber producido futuros eventos para LPs remotos.

Por cada uno de los eventos futuros se crea un mensaje agregando una copia del LVT para el
evento, y depositandolo en el FIFO de salida (output buffer OBJ[i]) para que sea distribuido
por el sistema de comunicacion. CI mantiene OB[i] individuales para cada canal de salida

chy i perteneciente CH para subsecuentes LPs LP;.

Si dentro del horizonte LVTH no hay ningun evento interno o externo para ser procesado
entonces los LPy bloquean su procesamiento, y no reciben nuevos mensajes que ensanchan el

horizonte de tiempo.

La politica de “blocking-until-safe-to-process” puede generar dos problemas, el interbloqueo
(deadlock) y el agotamiento de memoria (memory overflow). El primero puede generarse por
ejemplo cuando un PL se encuentra a la espera de mensajes de otro LP que ya ha terminado

su simulacidn.

Otra fuente basica de interbloqueo es la formacion de ciclos de LPs. En esta situacion cada LP
perteneciente al ciclo esta bloqueado esperando mensajes de otros. Un nuevo problema que se
puede presentar en un interbloqueo es que los LPs que no pertenecen al ciclo les envien
mensajes a los LPs bloqueados y hagan crecer en forma impredecible sus IB y generen

agotamiento de memoria (es posible incluso en ausencia de interbloqueo) [2].

En la figura 10 se puede ver un ejemplo clésico [24] de interbloqueo en una simulacién en el
cual ninguno de los tres procesos que intervienen puede avanzar sus respectivas simulaciones,

ya que todos esperan por sus vecinos.

En el caso general los deadlock suelen aparecer cuando un ciclo de 1Q vacias se produce con
sus relojes asociados situados en tiempos pequefios. Normalmente los deadlocks suelen
generarse frecuentemente cuando hay pocos eventos no procesados comparados con el

numero de links en la red o si los eventos no procesados se encuentran agrupados en una parte

de la red.

Con respecto al desbordamiento de memoria, este puede ocurrir cuando la simulacién no

avanza constantemente y existen procesos demasiado lentos que no les dé tiempo a procesar
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los eventos tan rapido como se generan o llegan. Esta situacion puede provocar un
crecimiento descontrolado de los buffers de entrada y de la lista de eventos, causando errores
de desbordamiento de la memoria. Ademas estos problemas de memoria se complican cuando
existen algunos procesos logicos en interbloqueo (y por lo tanto no pueden procesar eventos),

mientras el resto de los LPs les contintian enviando eventos.

Una forma de evitar el problema de interbloqueo se puede encontrar en [47] en la que se
envian mensajes nulos (no tienen accion sobre el sistema simulado) para sincronizar y ampliar
el LVTH. En [17] [27] [47] [70] se pueden encontrar diversas técnicas como la “deteccion y
recuperacion” (detection&recovery) o evitar (avoidance) entre otras, para solucionar el

problema de interbloqueo.

Sistema de comunicaciones

ch x,a

Figura 10: Interblogueo y agotamiento de memoria

Método de simulacion optimista

El mecanismo Time Warp [38] es el mas conocido y utilizado de los protocolos optimistas.
Este algoritmo detecta los errores de causalidad cada vez que recibe un mensaje con un
tiempo de ocurrencia menor que su reloj virtual. Esto es, que el evento externo esta realizando

una referencia el pasado del proceso 16gico (no se respeta el orden causal).

La arquitectura basica de un proceso ldgico optimista que utilice el mecanismo de rollback es
similar al algoritmo del protocolo conservador CMB pero con un Unico canal de

comunicacion.

28



Capitulo 2 - Simulacion

Como se puede observar en la figura 11 los procesos interactiian con los demas LPs de la
simulacion a través de un sistema de comunicaciones. La funcion de este sistema es asegurar

la recepcion y emision de los mensajes entre los procesos logicos.

Si bien el funcionamiento bésico de este sistema es idéntico en ambos protocolos, estos
difieren en los requisitos que le exigen. Los métodos conservativos requieren que el sistema
de comunicaciones les asegure que los mensajes llegaran en el mismo orden en que se
enviaron. Este requisito no es necesario en el protocolo Time Warp ya que no necesita
asegurar una secuencia estricta en el procesamiento de los eventos y por lo tanto no necesita

que estos lleguen en orden.

Al igual que en el protocolo conservativo el Time Warp utiliza un buffer de entrada (IB) y un
buffer de salida (OB) como interfaz entre el motor de simulacion y el sistema fisico de

comunicaciones.

Sistema de Comunicaciones

ch Pk chkt | |
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Figura 11: Arquitectura de un proceso légico optimista
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En el mecanismo Time Warp la sincronizacion con el resto de los LPs ya no se realiza en los
buffers de entrada, si no que se ha desplazado al motor de simulacion. A diferencia del
método conservador donde es necesario sincronizar los distintos canales de entrada, aqui no
es necesario separarlos para tal fin. Por lo tanto el Time Warp s6lo utiliza un tnico buffer de
entrada para todos los mensajes externos (independientemente de donde provengan) y un
buffer de salida para los mensajes enviados a otros LPs. La utilizacion de un tnico buffer de
entrada o salida significa que la interfaz de comunicaciones no tiene informacion disponible
sobre origen o destino del mensaje. Como esta informacién es imprescindible para el

funcionamiento del protocolo deben estar integradas en el propio mensaje.

El motor de simulacion consiste en una simulacion dirigida por eventos discretos, que consta
de una lista de eventos que hay que procesar (EVL), un reloj local (LVT) que indica en que
momento de la simulaciéon se encuentra el proceso logico y por ultimo el estado de

simulacion.

Las mayores diferencias entre los métodos conservativo y optimista radican en al forma que

este ultimo implementa la deteccion y recuperacion de los errores de causalidad.

Dentro del sistema de deteccion y recuperacion de errores se pueden encontrar tres
subsistemas diferentes que interactian entre ellos: los sistemas de deteccion, recuperacion y

propagacion de errores de causalidad.

e Subsistema de deteccidn de errores de causalidad. Es el encargado de soportar la
deteccion de los errores de causalidad que se puedan producir. Para poder detectar
estos errores es imprescindible llevar un historico de todos los mensajes externos

recibidos. Este histdrico se denomina cola de entrada (Input queque, 1Q).

En la cola de entrada se guardan todos los mensajes recibidos por el LP.
Estos mensajes pueden haber sido ya procesados o no. Cada vez que se procesa un

evento del buffer de entrada, este se almacena cronolégicamente en la cola de entrada.

e Subsistema de recuperacién de errores de causalidad. Este subsistema debe
permitir volver a cualquiera de los estados por los cuales ha pasado la simulacion.
Para poder volver hacia atras la simulacion (rollback) es necesario recuperar por un
lado el estado del sistema fisico simulado en ese momento (estado local de la

simulacion) y por otro lado recuperar el estado del Time Warp. Por lo tanto, para
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poder realizar esta operacidon, es necesario salvar periddicamente el estado de

simulacion del proceso logico por si es necesario realizar un rolback.

Los estados de simulacion salvados se gestionan mediante la pila de estados (State
Stack, SS). Cada una de las entradas de la pila de estados contiene el instante de
tiempo al cual pertenece (LVT) y una copia completa del estado del motor de

simulacion.

Por otro lado para conseguir recuperar satisfactoriamente un determinado instante del
estado de simulacion, también es necesario recuperar los estados que tenia en ese
momento la cola de entrada y la cola de salida. Esta operacion se puede realizar sobre
las mismas colas, mediante la eliminacion de todos aquellos mensajes pertenecientes
al mismo proceso que ha provocado el rolback y que tenga una marca de tiempo

mayor del tiempo del estado que se tiene que recuperar.

El tamano de la pila de estados podria llegar a ser considerable si se tuvieran que
guardar todos los estados por los cuales ha ido pasando la simulacion. Para evitar esto
se utiliza el tiempo virtual global (Global Virtual Time, GVT). El GVT es una marca
de tiempo de simulacion que identifica a partir de que instante de tiempo la simulacion
estd en un estado seguro. Si el GVT esté bien calculado no se pueden producir errores
de causalidad con un tiempo menor a ¢él. El célculo del GVT se obtiene mediante el

menor de todos los tiempos locales virtuales de todos los LPs.

El Time Warp utiliza el GVT para saber el intervalo del tiempo de
simulacion (GVT,LVT] en el cual se puede producir errores de causalidad. Por lo
tanto el subsistema de recuperacion de errores s6lo necesita mantener almacenados en

la SS aquellos estados de simulacion situados dentro de dicho intervalo.

Subsistema de propagacion de errores de causalidad. Por ultimo el sistema de
propagacion de errores es el encargado de anular todos los eventos externos que ya

han sido enviados y que han sido invalidados por un error de causalidad.

Para poder realizar la eliminacion de los eventos externos se necesita llevar un control
de todos los mensajes que han enviado el proceso logico. Este historico se realiza en la
cola de salida, la cual tiene que contener el evento y el LVT de todos los mensajes

enviados.
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A la hora de invalidar un mensaje externo, el TW envia un duplicado del mismo
mensaje pero con el signo negativo. Este tipo de mensaje especifico de los protocolos
optimistas se denomina antimensaje. El mecanismo de anulacién de eventos externos
utiliza los antimensajes para propagar los errores de causalidad y su recuperacion para

todos los procesos logicos [18].

El método optimista permite explotar todo el paralelismo inherente a la aplicacion.
La utilizacion de ciertos modelos puede provocar la disminucion de los tiempos de simulacion
como consecuencia de la generacion de cadenas de rollbacks necesarias para garantizar la

causalidad en el sistema.

La cantidad y la administracion de la memoria requerida para almacenar los estados pasados
de la simulacion es otro de los factores que pueden considerarse negativos en la simulacion

optimista. Soluciones y discusiones sobre ambos problemas pueden encontrarse en [9] [41]

[57] [61] [44] [29] [28] [66] [5].
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Capitulo 3

Modelado de Sistemas Bioldgicos

3.1. Introduccion

El modelado de la dindamica de poblaciones o ecosistemas es de gran interés para bidlogos y
ecologos. Estos modelos les son ttiles, por ejemplo, para analizar el comportamiento de

especies o poder predecir el movimiento de las poblaciones en los ecosistemas.

La complejidad de los modelos bioldgicos se encuentra estrechamente ligada al nivel de
abstraccion del sistema generado en el momento del modelado. En general, un aspecto muy
importante a considerar es la cantidad de individuos involucrados en el sistema o la cantidad
de especies que forman parte del ecosistema. El nimero de individuos influye en el tiempo
requerido para que el simulador pueda entregar los datos esperados de la simulacion.
La cantidad de especies que participan en el ecosistema incrementan la complejidad del
desarrollo del simulador puesto que se tiene que modelar e implementar no solo la interaccion

entre individuos de la misma especie sino también entre individuos de distintas especies.

La resolucion de un problema biologico o el estudio de un ecosistema o parte de ¢l puede ser
realizado mediante la utilizacion de la simulacion ya sea como herramienta para predecir el

comportamiento o como uno de los tres elementos que forman la ciencia computacional.
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Los otros dos elementos que la integran son las distintas disciplinas de la ciencia como ser la

quimica, la biologia y las ciencias aplicadas como lo es la matematica.

En este capitulo se realizara una introduccion de los principales modelos utilizados en
biologia, los orientados a la poblacion o modelos de variables de estado y los modelos
orientados al individuo (en la literatura pueden encontrarse también como modelos basados en

el individuo).

El modelo utilizado en la presente tesis, Fish School, es un modelo orientado al individuo que
describe el movimiento de peces tomando como elemento fundamental el individuo.
El comportamiento grupal es consecuencia de la interaccion entre los diversos integrantes del
banco de peces. Para este modelo se he desarrollado prestando atencidon tanto al modelo
bioldgico como el matematico. En las secciones siguientes se describen las modificaciones y
generalizaciones hechas para adaptar el modelo bidimensional definido en la literatura a un

modelo en el espacio.
3.2. Modelos bioldgicos

La mayoria de los modelos matematicos en biologia, que van desde simples ecuaciones de
crecimiento poblacional hasta funciones de descripciones complejas de ecosistemas, estdn

basados en suposiciones que incumplen dos principios basicos de la biologia [35]:
e (Cada individuo es diferente.
e Las interacciones son inherentemente locales.

A menudo los modelos combinan muchos organismos individuales y asumen que ellos
pueden ser descritos por una unica variable, como por ejemplo, el tamafio de la poblacion.
Este procedimiento rompe con el principio biologico de que cada individuo es diferente, con
un comportamiento y fisiologia que resulta de una tUnica combinaciéon de genética e

influencias medioambientales.

Muchos modelos no hacen distincion entre los distintos sitios donde podrian encontrarse los
individuos. Se asume que cada individuo produce un efecto igual en cada uno de los otros
individuos. Asumir esto no cumple con el principio bioldégico de que las interacciones son
inherentemente locales. Un organismo es afectado, ante todo, por otros organismos con los

cuales entra en contacto.
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Estas problematicas han sido reconocidas durante muchos afios por ecologistas pero las
formas efectivas de desarrollar modelos que las evitaran eran pocas. Los primeros modelos
desarrollados para estudiar los sistemas ecologicos, llamados modelos de variables de estado
(state-variable models) o modelos orientados a la poblacion, contaban con los dos problemas

mencionados anteriormente.

Teniendo en cuenta estas limitaciones, los primeros trabajos realizados para describir la
dindmica poblacional se efectuaron a través de ecuaciones que describen el comportamiento
de los individuos mediante distribuciones continuas de las caracteristicas individuales en las
poblaciones. La utilizacion de estas ecuaciones a través de un analisis directo o bien con
modelos computacionales simples pueden ser aplicados para representar estos
comportamientos. Entre tanto, los modelos basados en esta solucidon solo pueden representar

en forma adecuada a un grupo reducido de cientos o miles de individuos.

Con el crecimiento rapido del poder computacional de los ultimos afios, se han desarrollado
programas capaces de reproducir el comportamiento de los miembros de poblaciones de
forma individual. Sin embargo, los modelos de variables de estado se han mantenido como la

principal herramienta para el modelado en la teoria ecologica.

El individuo es una unidad logica basica para el modelado de fenémenos ecologicos.
Aunque todos los modelos requieren tomar algun tipo de simplificacion, los modelos basados
en el individuo no requieren de las mismas abstracciones asumidas en el uso de modelos de

variables de estado.

Uno de los aspectos mas significativos de los modelos orientados al individuo es que permiten
investigar diversos tipos de cuestiones que han sido dificiles o imposibles utilizando las

aproximaciones de los modelos clasicos.

Los modelos basados en el comportamiento del individuo generan un grado de integracion a
diferentes niveles en la jerarquia tradicional de procesos ecoldgicos. Cada nivel (de esa
organizacion) ha sido tradicionalmente tratado como un campo independiente, por ejemplo:
ecologia del ecosistema, de la comunidad, de la poblacioén del comportamiento, de parametros
fisioloégicos. Cada campo tiene su propio conjunto de fendmenos para describirlo, y la
mayoria cuenta con sus propios modelos, distintos entre si. Los modelos orientados al

individuo demuestran que todos los niveles de la jerarquia pueden ser entendidos en el
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contexto de la interaccidon de los organismos individuales, directa o indirectamente, a través

de los efectos resultantes de la interaccion en el medioambiente.

La principal ventaja de los modelos orientados al individuo sobre muchos modelos de
variables de estado es que las propiedades de los individuos y el mecanismo por el cual ellos
interactiian con su medioambiente pueden ser medidos. Estos son los datos que cominmente
son utilizados por cientificos de diversas areas. Los datos pueden ser extraidos para generar
los pardmetros necesarios para este modelo en contraposicion con los modelos de variables de
estado para los que los procesos deben ser medidos a gran escala, extrapolando datos de
pequena escala, o derivados de modelos apropiados para obtener los parametros de entrada

adecuados.

Existen diversos trabajos que demuestran que los ecosistemas son grandes sistemas
realimentados, dindmicos y que poseen mecanismos propios de autorregulacion similares a
otros sistemas fisicos. Si bien el estudio realizado sobre estos sistemas es importante, no se
han conseguido los mismos éxitos en su modelado y simulacidon que en otras disciplinas como
control automatico o las redes de trafico, entre otros. Por ello, los modelos orientados al
individuo se han propuesto como alternativas al enfoque clasico de los modelos orientados a

poblacion.

El inicio del desarrollo de los modelos de sistemas ecoldgicos es de principios del siglo XX.
Lotka y Volterra [65] han modelado mediante ecuaciones las interacciones entre una presa y
un depredador. Estos modelos, que atin son vélidos, se basan en leyes de accion de masas y
describen el comportamiento de sistemas por medio de ecuaciones diferenciales. Los modelos
mencionados dan soluciones Optimas para sistemas de pequeiio tamafio pero no pueden ser

generalizados para cualquier sistema [39].
Estos modelos presentan dos objeciones:

1. La poblacion es tratada como cantidades de individuos uniformes, con
comportamiento comun. Ademas, el modelo suele asumir que la poblacion a estudiar
es de tamafio considerable y presenta una distribucién de probabilidad normal en lo
que concierne a su comportamiento. Por tanto, los individuos podran ser representados

por su valor medio.
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2. Por otro lado Lotka y Volterra asumen que los modelos son deterministas, es decir,
que para tener una solucién es necesario resolver unas ecuaciones de cierta

complejidad con unas condiciones iniciales (resolucion analitica y/o numérica).

Una solucion a la primera objecion son los modelos estructurados por edades (Age-structured
models) [32], que intentan definir comportamientos diferentes para individuos de distintos
grupos de edad. El modelo es mas representativo pero continiia asumiendo uniformidad en el

comportamiento de los individuos dentro de su grupo de edad.

Respecto a la segunda objecion, una alternativa consiste en desarrollar modelos estocasticos
[43], que permiten agregar coeficientes de incerteza en el comportamiento de la evolucion a lo
largo del tiempo. Estos modelos también pueden resolverse analiticamente (son modelos

complejos) pero la solucion final estd regida por una distribucion de probabilidad.

Uno de los principales argumentos en contra de los modelos clasicos, con resolucion analitica,
es el caos [39] [7]. La teoria del caos ha irrumpido con fuerza en los ultimos afios y ha
contribuido a explicar comportamientos de los cuales no se tenia una justificacion hasta el

momento.

No se realizard un desarrollo en profundidad sobre que es el caos, pero si algunas
afirmaciones cualitativas. Se dice que un sistema presenta comportamiento caodtico cuando
(bien que el comportamiento pueda ser obtenido por ecuaciones deterministas, de aqui que se
habla de caos determinista) exista una dependencia notoria de las condiciones iniciales y
cuando se producen pequefias variaciones durante los tiempos en que el sistema se ejecuta.

Es decir, resolver dos sistemas practicamente iguales puede dar resultados muy diferentes.

Por extension, un argumento para justificar la poca utilidad de los modelos clasicos radica en
que se ignora cualquier incertidumbre que puede ocurrir durante el tiempo de “simulacion”,
Se sostiene que el sistema depende solamente de condiciones iniciales. Hasta ahora se creia
que menospreciar esta incertidumbre conducia a un cierto error final (acotado) que podia ser
estudiado y hallado por métodos estadisticos [43]. En un sistema caotico, un error provocado
por una minima perturbacion del sistema acostumbra a tener una relacion difusa con la causa

que la ha provocado, y, por tanto, su andlisis se hace practicamente imposible.

Los sistemas predispuestos a ser cadticos son los sistemas dinamicos realimentados, del tipo

de los que se estudian en la construcciéon de modelos ecoldgicos. Si bien todos los autores
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comparten que el caos esta presente en la naturaleza y en los sistemas ecologicos, algunos van
mas alld y afirman que un sistema ecoldgico es inherentemente cadtico [39] y, por tanto,

necesita de un cambio de filosofia en la forma de tratarlo.
3.3. Tipos de modelos bioldgicos

Modelo orientado al Individuo (loM).

El concepto de los IoM es describir la conducta de cada individuo por separado (utilizando
una serie de reglas), y obtener el comportamiento grupal como la interaccion de los

individuos. Dos ventajas importantes de este tipo de modelos son:

e El incrementar en un numero mas grande de especies no implica un salto intelectual,
al contrario que en los modelos cldsicos donde el crecimiento del modelo lo
transformaba en intratable. Se puede afirmar que los IoM son modelos que escalan
bien y, por tanto, surge la atractiva idea de construir un modelo de modelos[23].
Es decir, partir de una idea incremental en la construccion de modelos (bottom-up) en

lugar de intentar entender el sistema complejo como en uno Unico (top-down).

e Otra idea que se utiliza para definir este tipo de sistemas [58], es la aparente paradoja
que supone la emergencia de comportamientos complejos a partir de organizaciones
basicas realmente simples. Esta es la conocida idea de “el todo supera la suma de las
partes”, por ejemplo, comportamiento de colonias de termitas o redes neuronales.
Cuando lo que se pretende es la simulacion de sistemas con una complejidad elevada
es mas sencillo partir de la base (individuo simple) que describir analiticamente la

colectividad (enfoque clésico).

Existen fuertes controversias a la hora de mostrar la utilidad de los modelos orientados al
individuo. Algunos ecologistas sostienen que es solamente una forma diferente de atacar el
problema (mas expresiva, si se quiere) que brinda resultados similares. En [45] se discuten los
resultados de simular modelos bajo las dos aproximaciones, y se extraen las conclusiones.
De todas maneras, existen dos factores externos, y algunos objetivos que han facilitado la

proliferacion de los [oM:

e El desarrollo que ha experimentado la informatica en los ultimos tiempos ha dotado a

los IoM de maés potencia de calculo para dar respuesta en tiempos razonables. Si bien
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los modelos clasicos también se resuelven numéricamente, (solucion numérica de
sistema de ecuaciones diferenciales) su complejidad en tiempo serd siempre menor al
considerar a los individuos como un todo. La complejidad en modelos clésicos es

O(NUmero de especies) mientras que en modelos ToM es O(NUmero de individuos).

e La aparicion de los lenguajes orientados a objetos da una expresividad muy elevada a
la hora de codificar los simuladores (identificacion de los individuos como objetos de
unas determinadas clases, herencia, anexar modelos simples para formar uno mas

complejo...).

En la literatura se pueden encontrar diversos modelos orientados al individuo e

implementaciones de simuladores para estos como puede observarse en [40] [22] [42].

La definiciéon de los IoM se basa en reconocer a cada individuo como un agente autonomo
que actlia segiin un conjunto de reglas bioinspiradas. El problema radica, evidentemente, en

definir un conjunto de reglas realistas para organismos complejos.

Uno de los problemas de estos tipos de modelos desde hace tiempo, es la falta de un sistema
estandar de representaciéon. La mayoria de los grupos de investigacion dan descripciones
textuales del modelo (inherentemente ambiguas [39]) que dificultan la reproduccién a otros
grupos. Dada la relacion evidente entre el modelado orientado al individuo y las técnicas de
programacion orientadas a objetos, una buena idea podria ser utilizar las técnicas tipicas de

analisis y disefio de software orientado a objetos [26] [14] para la especificacion de modelos.

Fish Schools sigue los modelos IoM. Basandose en la interaccion de los individuos, determina
el movimiento del banco de peces. A partir de la observacion de comportamiento global se
pueden observar en su movimiento figuras complejas que se rigen por reglas basicas del

comportamiento de los peces.
Modelo orientado a la poblacidon, ecuaciones de Lotka-Volterra

En este tipo de sistemas se modela la poblacion como un todo uniforme, y se hacen las

analogias con los modelos fisicos (equilibrio de liquidos, movimiento de masa,..) [32] [65].
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Un ejemplo sencillo puede observarse en la ecuacion (1) que describe el crecimiento de una

poblacion “sin depredadores”, donde X es la densidad de poblacion.

ax _ (1)
dt

Esta ecuacion diferencial indica como la poblacion en un tiempo t es directamente
proporcional a la que habia hasta el momento, modificada por una constante r (dependiente de
la especie, por ejemplo). El crecimiento de la poblacion es ilimitado ya que no tiene en cuenta

que en el entorno los recursos son limitados. La solucion para la ecuacion es:

()
X =X,e"
y, es evidente que
limx,e" = oo 3)
t>w

Por lo tanto, s6lo para intervalos limitados de t las soluciones son realistas.

Una aproximacion mayor a la realidad se puede obtener utilizando las ecuaciones que derivan

de los trabajos de Lotka-Volterra [65] [32] que datan de la década de 1920.

Dichas ecuaciones reflejan la expansion temporal de una especie pero, a diferencia de la
primera ecuacién mostrada anteriormente, en éstas se incluye un nuevo elemento que hace al
modelo mas proximo a la realidad, los depredadores. Ciertos factores como la edad, la
disponibilidad de alimentos para las presas y las cuestiones energéticas no son tenidas en

cuenta.

Las siguientes ecuaciones diferenciales resumen dicho modelo:

dx 5 4)
— =ax —bx* —cxy

dt

dy :

— =—ey+C'X

at y y
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donde X e y son las densidades de presas y depredadores respectivamente. a,b,c,c’,e son

constantes del sistema modelado con a>>b.

De la primera ecuacion, se extrae que la poblacion de presas crecera proporcionalmente a ax.
El término -bx’ limita el crecimiento desmesurado, estabilizando el crecimiento. Por ultimo,
el término -Cxy representa la interaccion con los depredadores, es decir, que el crecimiento de
la poblacion de presas es inversamente proporcional a la de los depredadores. De no existir
¢éstos ultimos, solamente conseguiria un efecto de crecimiento que para valores altos de

poblacion se estabilizaria por el término -bx’.

En la segunda ecuacion se observa que el numero de depredadores disminuye en -ey cuando
no hay presas debido a la ausencia de alimento. El crecimiento de la poblacion es
directamente proporcional al nimero de presas (en C’Xy) puesto que la existencia de alimento

permite el aumento del nimero de depredadores.

El sistema descrito se comporta como un tipico sistema realimentado: estable, casi siempre
oscilante o inestable, con la extincidon de presa o depredador en alguno de los flancos de la

oscilacion.

Los sistemas orientados a poblacion acostumbran a plantearse como ecuaciones continuas, si
bien también pueden representarse discretamente [32] y la equivalencia es biunivoca. En la
naturaleza, el sistema es discreto si se modela la cantidad de individuos, (la poblacion siempre
varia en unidades de individuos), pero para cantidades grandes, se puede considerar que la
poblacion se mueve en un rango continuo, y, por tanto, se puede representar por ecuaciones

diferenciales.
3.4. Fish Schools

Diversos grupos de animales presentan un comportamiento jerarquico. En el caso de los
bancos de peces, en general, no se encuentra un comportamiento de este tipo. El tamafo,
forma y estructura de un banco de peces depende de la especie e inclusive, pueden variar para
una misma especie a lo largo del tiempo. Si bien el comportamiento general de los individuos
del banco es similar, pueden existir variaciones entre ellos debidas a la edad de los miembros.
A pesar del factor de la edad, se pueden encontrar en la literatura diversos patrones tipicos de

comportamiento.
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Durante los periodos de alimentacion y descanso, la orientacion de los peces muestra un
patron marcadamente aleatorio. En contraposicion a este comportamiento, durante el
desplazamiento, el patron de movimiento es altamente paralelo. Cuando un banco de peces es
atacado por un depredador, el alineamiento paralelo cambia, tomando diversas formas como
la division del grupo. Esto demuestra la existencia de una buena coordinacion en el

comportamiento del grupo sin el dominio de algunos individuos sobre otros.

En la literatura existen diversos trabajos relacionados con el modelado del movimiento de
peces [4]. Algunos de estos modelos tienen en cuenta estimulos externos como la
temperatura, los gradientes de oxigeno y salinidad, la velocidad del agua y los campos
eléctricos. Si bien estos estimulos estan presentes en la naturaleza, no son los mas adecuados
en el momento de modelar el comportamiento individual de un pez puesto que dichos
estimulos externos pueden ser los que determinen la direccion del movimiento de los peces y

no la interaccion entre ellos.

El modelo bioldgico que se ha utilizado para la implementacion del simulador es el definido
por Huth y Wissel [37]. Este modelo contempla que la organizacion de los individuos en un
banco de peces se mantiene con el transcurso del tiempo sin un lider y no tiene en cuenta
estimulos externos. De esta manera, el comportamiento de los individuos y su interaccion, es

lo que determina la dinamica del grupo.

Los conceptos en los que se han basado los autores del modelo para su desarrollo son los

siguientes:

e El movimiento de un pez es influenciado solamente por la posicidon y orientacion de

SuS vecinos mas cercanos.

e La nueva velocidad y dngulo de giro de cada pez, después de un “paso” de tiempo, es
determinada por una distribucion de probabilidad teniendo en cuenta las influencias

aleatorias.

e FEl movimiento de cada pez modelado estd basado en el mismo modelo de
comportamiento, por ejemplo, el desplazamiento del banco de peces se basa en el

movimiento de los individuos. Dicho movimiento se realiza sin el seguimiento de un

lider.
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Los patrones de comportamiento basicos modelados por Huth y Wissel son la atraccion, la
repulsion, la orientacion paralela y la busqueda de vecinos. Cada uno de estos
comportamientos responden a cuestiones bioldgicas vinculadas con el individuo tales como,

evitar colisiones, proteccion y huir de los depredadores.

Ademas de modelar los patrones de comportamiento mencionados, los autores han
demostrado que el comportamiento del banco de peces se asemeja al de uno real si la reaccion
final de un individuo es el promedio entre los comportamientos resultantes con sus vecinos.
De esta forma se consigue una alta cohesion y paralelismo en el movimiento. Si solamente es

considerada la interaccion con un solo individuo, el movimiento del grupo resultaria confuso.
Modelo biolégico
El modelo desarrollado por Huth y Wiessel se basa en los siguientes supuestos:

1. El modelo de comportamiento para cada uno de los peces que forman parte del
banco es el mismo. Con esto se garantiza que el grupo se movera sin la influencia

de ningan lider.
2. El movimiento del grupo de peces no estd afectado por influencias externas.

3. Influencias aleatorias son tomadas en cuenta para el individuo. De esta forma, la

posicion y la velocidad de cada pez se basan en variables estocasticas.
4. El movimiento de cada pez esta influenciado solamente por sus vecinos cercanos.

5. Se consideran los comportamientos que son decisivos para la organizacion del
banco de peces. Las conductas que no hacen a la formacion del cardume no son

modeladas puesto que dificultarian la comprension de los resultados.

El movimiento de los peces se determina por un conjunto basico de patrones de
comportamientos que indican cémo se comporta un pez al interactuar con otro individuo

solamente.
El conjunto basico de patrones de conductas esta constituido por cuatro reacciones:
e Repulsion

e Orientacion paralela
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e Atraccion
e Busqueda de vecinos

Cada una de estas reacciones depende de la posicion en la que se encuentren sus vecinos [4].
En el grafico de la figura 12 se observan las cuatro zonas correspondientes a cada una de las
reacciones. Estas zonas se encuentran delimitadas por tres circunferencias concéntricas y la
zona posterior al pez en la que su vision es nula y que se denomina DA (Dead Area). Esta

ultima region esta definida por el d&ngulo ®.

&

Figura 12: Areas de influencia

En un banco de peces, la distancia con el vecino mas cercano (Nearest Neighbour Distance,
NND) varia para cada especie pero tiene un valor promedio que se puede encontrar entre 0,3 a

3 veces el largo del pez (Body Lengths, BL).

Definiendo r como la distancia entre el pez y un vecino, las reacciones en funcion de las

distintas zonas, se pueden expresar como:

Repulsion, si r <R, y no se encuentra en DA

Orientacion paralela, si R, <r <R, y no se encuentra en DA

Atraccion, si R, <r <R, y no se encuentra en DA

Busqueda de vecinos, si I > R; y se encuentra en DA
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Al igual que la distancia minima entre vecinos, los valores de los radios son funciones de BL.
Valores tipicos de los radios son: 0.5BL, 2BL y 5BL para R1, R2, y R3 respectivamente.

Elangulo o tiene como valor tipico 30°. En el modelo, los peces se encuentran representados

por las coordenadas de su posicion P, y por un vector de velocidad v, .

La nueva posicion y velocidad se calcula en base a las interacciones que tiene el i-6Simo pez
con los j-ésimos peces vecinos. Estas variaciones corresponden a las que se producirian en la

realidad al cabo de un incremento de tiempo At. Como resultado de la interaccidon entre un
par de individuos, el vector de velocidad \7, del i-ésimo es rotado un dngulo f; respecto a su

posicion previa a la interaccion.

El modelo definido por Huth y Wiessel describe la interaccion entre los individuos de un
banco de peces que se encuentran en un espacio bidimensional. Aunque estas definiciones
parecen ser lo suficientemente generales como para ser aplicadas en un espacio
tridimensional, esta tarea no es trivial y requiere de la redefinicion de diversos conceptos
utilizados en las reglas para el espacio bidimensional. A continuacion se detallaran las
interacciones enumeradas anteriormente y que servirdn como base para el desarrollo del

modelo de interacciones para un espacio tridimensional.

La orientacion paralela es la orientacion a la que tienden los bancos de peces durante su
desplazamiento. Por lo tanto, existirdn ciertas reacciones que tiendan a favorecer a este tipo de

movimiento.

Las cuatro reacciones modeladas pueden ser divididas en dos grupos, uno estaria integrado
por las reacciones de repulsion, atraccion y busqueda de vecinos que son las reacciones que
tienden o favorecen el alineamiento paralelo. El segundo grupo estaria conformado solamente
por la reaccion de orientacion paralela que es la orientacion a la que tiende el banco por

naturaleza.
e Orientacion paralela:

Si el j-ésimo vecino se encuentra entre R, y R3 entonces el angulo de rotacion del vector

de velocidad del i-ésimo pez sera:

ﬂij = 4(\7,7) ®)

]
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donde \7, y VT son los vectores de velocidad del i-6simo y el j-€simo pez respectivamente.

Esta reaccion tiende a que el i-€simo pez nade en la misma direccion que el j-ésimo (figura
13). De esta forma, si la distancia entre dos individuos es la correspondiente a la

orientacion paralela, se desplazaran con este tipo de alineamiento.

A

Figura 13: Orientacion paralela

e Repulsion:

Durante el desplazamiento del banco de peces, la distancia entre los individuos no se
mantiene constante a lo largo del tiempo. Cuando la distancia entre dos peces decrece por

debajo de R, éstos acostumbran a realizar giros en su movimiento para evitar colisiones.

Este comportamiento es modelado mediante una rotacion del vector de velocidad

determinado por:

- =min{Z{v,v)£90°] (6)

i”']

De esta forma, el pez gira para nadar perpendicularmente a la direccion del vector de

velocidad de su vecino (Figura 14).
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De los dos posibles sentidos marcados por una direccion paralela al vector de velocidad
del vecino en un espacio bidimensional, el i-esimo pez escoge la que implique en su

rotacion, un angulo menor respecto a su vector velocidad.

Figura 14: Repulsion
e Atraccion:

Cuando la distancia entre un individuo y el pez mas préoximo a él es mayor que Rs, el
individuo reacciona de manera tal que se acerca a su vecino. Esto se debe, entre otros
motivos, a un comportamiento biosocial entre individuos de la misma especie. Otro de los
motivos por los cuales un pez que se encuentra alejado del grupo tiende a acercarse, es por
cuestiones de proteccionismo tratando, de esta manera, evitar ser atacado por los

depredadores.

La regla definida por Huth y Wiessel para el caso en el que el vecino se encuentra a una

distancia comprendida entre R, y Rj es:
s, = 207 -7) )

De esta forma, la reaccion del i-ésimo individuo es desplazarse en la misma direccion que

—

el vector resultante de la diferencia de P; — E’; (figura 15).
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Figura 15: Atraccion
e Busqueda de vecinos:

Por ultimo, la cuarta regla tiene efecto cuando los vecinos se encuentran a una distancia
mayor que R; o en la zona DA. En este caso, el i-6Simo pez comienza la busqueda de

vecinos variando su angulo en forma aleatoria:

B; = chance([-180°,180°]) (8)

La determinacion de la posicion y velocidad de un vecino no es exacta por parte del i-€simo
pez, cuenta con cierto grado de incertidumbre. Esto hace que el valor del dngulo de rotacion

B » que se calculo en forma exacta aplicando el modelo sumado a influencias aleatorias, no

sea el real. Para contemplar estas incertidumbres e influencias aleatorias, se construye una

distribucion de probabilidad p(¢;) para el angulo de rotacion ;.

En la figura 16 se puede observar la distribucion de probabilidad p(e;) para el caso de la
interaccion con un solo vecino. La media de la funcion p(e;) es f;. De esta forma se

contemplan la incertidumbre y las influencias aleatorias que llevan a que el angulo varie

ij

en torno al valor calculado exacto.
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' p(a)

\ 4

ﬂ o
ij
Figura 16: Distribucion de probabilidad para el calculo de ﬂij

Con p(e;) un nimero aleatorio es calculado el cual representa el angulo de giro ¢; escogido

por el pez.
a; = chance(p(«,)) )

Para simplificar el modelo, Huth y Wissel han considerado a la nueva velocidad (mé6dulo) v,

del i-ésimo individuo independiente de los otros peces. La velocidad es calculada al azar

tomando una distribucién Gamma obtenida en base a datos experimentales [4] (figura 17).

v, = chance(p(v)) (10)
_ AT A (1
p(v) = TK) e

donde T (K) es la funcion Gamma, Vv la velocidad, K =4 y A =33 parametros.

La distancia desplazada, al igual que los radios de las zonas de interaccion de los peces, es

medida en BL. La velocidad promedio es de 1,2BLsec™".
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Figura 17: Tipica distribucion de frecuencia de velocidad en un banco de peces determinado
experimentalmente y fijada por una distribucién Gamma

Las reacciones analizadas hasta el momento son las que tendria un pez si interactuara
solamente con otro. Teniendo en cuenta el cuarto supuesto en el que se basa el modelo de

Huth y Wissel que determina que:
“el movimiento de cada pez es influenciado solamente por los vecinos cercanos”

se aprecia que aun queda analizar como es la rotacion final producto de la interaccion con los

vecinos cercanos.

El 4ngulo final de rotacion es el promedio de las influencias que ejercen cada uno de los

vecinos. La distribucion final de probabilidad resultante para el angulo de giro ¢, es:

| o —Fg)z (12)
p(ai ) = me

donde ,B_U es el promedio de las influencias de los nb vecinos cercanos y queda definida por:

—_ nb ﬁ (13)
Se puede observar que se tiene una distribucion normal en torno al valor del promedio ﬂ_u

A continuacion mediante un ejemplo se mostrard la interaccion de un pez con otros dos que se

encuentran en la zona de orientacion paralela.
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B + B

\4

Figura 18: Ejemplo de interaccion con dos vecinos

En la figura 18 se pueden apreciar los angulos de rotacion S, y f,, generados por la
interaccion del i-esimo pez con los individuos 1 y 2 respectivamente. El promedio de ambos

esta determinado por:

v B (14)

La distribucion de probabilidad que se muestra en la figura 19 refleja que la distribucion

normal resultante esta centrada en el promedio de las reacciones.

 p(ar))

A 4

2

Figura 19: Distribucion de probabilidad en la interaccion con dos individuos en la zona de orientacion
paralela
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Modelo mateméatico

El modelo de Huth y Wiessel que se ha comentado a lo largo de este capitulo, describe el
comportamiento de los individuos de un banco de peces desde el plano bioldgico. Si bien este
modelo describe todos los comportamientos individuales que determinan el movimiento de un

banco de peces, se encuentra limitado al espacio bidimensional.

El modelo matematico desarrollado que sera utilizado para la implementacion del simulador
difiere del realizado por Huth y Wiessel en que es un modelo tridimensional. Con tal fin, se
han tenido que replantear diversos conceptos utilizados en el modelo original bidimensional

que se detallan a continuacion.

En el nuevo modelo, las regiones que determinan el tipo de reaccion dejan de estar limitadas
por una circunferencia y pasan a ser esferas. Andlogamente, la zona de vision nula se

transforma en un cono.

El angulo de rotacion ﬂ_” es otro de los conceptos que se ha tenido que adaptar con el paso

del modelo bidimensional al espacio tridimensional. Esto se debe a que el angulo entre dos
rectas que no se cortan en el espacio, carece de sentido fisico. Un ejemplo de esto es lo que

sucederia si dados dos individuos i y j definidos por:

P =(10,5,5)
v, =(0.57,0.57,0.57)
P, = (100,3,9)

v, =(~0.57,0.57,0.57)

se quisiera calcular f; = A(V- V-) para la reaccion de orientacion paralela. Este angulo no

127

existe a menos que V; y V; sean coplanares.

El resultado final de una rotacion en ,B_“ grados, tanto en el plano como en el espacio, implica

que el vector de velocidad Vv, tome una nueva direccion.

Si bien la utilizacion de angulos entre rectas en un plano, simplifica el calculo de la rotacion

de v, , en el espacio se pueden realizar mediante el sistema cartesiano de coordenadas.

52



Capitulo 3 - Modelado de Sistemas Bioldgicos

En el plano, ,6’_“ es el promedio de la influencia de todos los f; generados por los vecinos

cercanos. En el espacio la nueva velocidad Vv, se obtiene como la suma de todos los vectores

—_—

V; generados por la influencia de los j vecinos [60].

A continuacién se redefiniran las cuatro reglas que rigen el comportamiento de los peces para

el espacio tridimensional.
e Orientacion paralela:

Calcula el alineamiento al que por naturaleza tiende el banco de peces. Si el j-€simo
individuo se encuentra entre las esferas de radio R; y R, y fuera de zona de vision nula, el
i-esimo pez tomara como nuevo vector de velocidad el del j-ésimo individuo. De esta

forma, el nuevo vector de velocidad que determinara el desplazamiento paralelo sera:

v, =V, (15)

El concepto de rotacion de un angulo f; = L(Vi,v j) entre dos rectas que no se cortan en el
espacio y que no forman un plano, carece de sentido fisico. Inclusive la expresion
Bi = L(V- V.) en el espacio, para dos individuos para los cuales las rectas definidas por sus

irVj

direcciones no se cortan, el angulo f; no queda definido.

e Repulsion:

Mediante esta regla, se expresa el comportamiento de los peces para evitar colisiones con
los vecinos que se encuentran muy proximos. Este tipo de reaccion tiene lugar con los

individuos que se hallan dentro de la esfera de radio R; y fuera de DA.

La forma en la que el i-6simo pez evita colisionar con el j-ésimo es rotando su vector
velocidad de forma tal que su desplazamiento sea perpendicular al desplazamiento del

otro pez.

En el plano esta reaccion quedaba definida por (6):

. =min{Z{vv)£90°]
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En el espacio, hallar una direccion perpendicular a la direccion del j-ésimo individuo no es
trivial. Cumplir con esta condicion no es simple como en el plano donde solo existen dos

posibilidades.

El problema radica en los infinitos vectores que determinan una direccion perpendicular a

la direccion del j-ésimo pez. Los infinitos vectores contenidos en los infinitos planos

perpendiculares al vector v; cumplen con la condicion de perpendicularidad.

De la definiciéon hecha por Huth y Wiessel de la reaccion de repulsion en el plano

—

(B; = min{é(vi ,\Z)i 90°}), se extrae que el angulo por el que se opta, es el que implica un

angulo menor de rotacion del vector v,. La aplicacion de este concepto al espacio

tridimensional, requiere de un andlisis vectorial previo.

Si bien los vectores V; y V; son los que determinan la direccion y sentido de los peces a

los que hacen referencia, y que se encuentran situados en puntos distintos del espacio,
ambos vectores pueden ser analizados ubicandolos en el origen del sistema de

coordenadas.

Como se ha dicho anteriormente, existen infinitos planos que contienen los infinitos
vectores perpendiculares al desplazamiento del i-€simo pez. De todos estos planos, el que
se utilizard para el célculo de la reaccion, es el que cumpla con las condiciones de
contener al origen y ser perpendicular al desplazamiento del j-ésimo individuo.

Una vez encontrado este plano, se debe hallar el vector v; que cumpla con la condicion
de pertenecer al plano formado por v, y V;, que sea a perpendicular a v; y que se
encuentre contenido en el plano perpendicular a v; . Lo dicho anteriormente implica que
el angulo de rotacion de v; para alcanzar al nueva posicion determinada por v; sea el

menor.

Estas condiciones pueden resumirse de la siguiente manera:

e V; Lv; yv; pertenece al plano formado por los vectores V; y V;
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En la figura 20 se observa un ejemplo sencillo de lo explicado anteriormente en el cual el

vector VT esta definido por la terna (ij ,0,0) y el \7. por (v v O) De esta forma, el plano

X2 Y

perpendicular a v; que contiene a todos los vectores perpendiculares a éste y pasa por el

origen, es el plano YZ. El plano formado por los vectores \7, y VT que contiene al vector

—

v; es el plano XY. Como se puede apreciar, el \7,j es el vector que cumple con las

condiciones mencionadas antes.

Y
AV
v
¢
o
\'_| )_, X
Z v,

Figura 20: Ejemplo de reaccion de repulsion

En forma general las dos condiciones necesarias para encontrar V; pueden expresarse

matematicamente de la siguiente forma:
teniendo en cuenta que el producto escalar de dos vectores A y B queda definido por:

AeB = |A| . |B|cosgo , donde ¢ es el angulo entre los vectores
ysi @ :% (condicion de perpendicularidad):
AeB=0

se puede aplicar este caso para cumplir con la primer condicidén de perpendicularidad entre

—_—  —

Vy YV
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VeV =0 (16)
Definiendo:
= v =, v )y = ) an
se tiene que el producto escalar VTJ o \7; es igual a:
V. V. +V, -V, 4V V. =0 (18)
y de esta ecuacion se obtienen los infinitos vectores perpendiculares a VT .

Considerando que V;; es coplanar con v, y V; se llega a que V; puede ser expresado

como combinacion lineal de los vectores generadores del plano:
v, =KV, + K,v, (19)

de esta forma se tiene el siguiente sistema de ecuaciones:

X X Yii i 5 Vg (20)
v, =Kv; +K,v,

Tomando K, =1 y reemplazando la segunda ecuacion en la primera se llega a:

Vi Vi, TV, Yy V0V, (21)

, =

2 2 2
ij + Vyj + sz

De esta forma se puede conocer el valor de las componentes de V; mediante simples

operaciones algebraicas.
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Vi Vi, TV Yy 4V, Y,
WERTT T 7
Xj Yi Zj
vV,'V, +V, 'V, +V_V
Xi "Xj Yi Y z; Vz;
Yi =VYi— Q2+V2;V2 =Y (22)
Xj Yj Zj
Vi Vi, TV Yy 4V,
Z; =1; — V2 +v2 42 L
Xj Yi Zj

e Atraccidn:

La finalidad de esta regla es mantener unido al grupo mediante la atraccion de los peces
que se encuentran mas alejados del banco de peces. Esto responde a un comportamiento

biosocial entre individuos de la misma especie.

En forma analoga con las otras reglas, los vecinos que generan este tipo de reaccion son

los que se encuentran entre las esferas de radio R, y R3 y fuera de la zona de vision nula.

La forma en la que un individuo es atraido por otro, es por medio de un desplazamiento
determinado por el vector definido por la diferencia ente la posicion del j-ésimo y el i-

ésimo individuo.
El vector velocidad para la interaccion entre el i-€simo y el j-€Simo pez es:

v, =P -P (23)

I
siendo P, y B las coordenadas de los peces j-€simo e i-ésimo.

e Busqueda de vecinos:

La cuarta y ultima de las reacciones se produce cuando la distancia minima entre el i-
ésimo y el j-ésimo pez es mayor que R3 o se encuentra en la zona de vision nula. En esta
situacion, los peces realizan movimientos aleatorios para encontrar otros peces y formar
un banco. Durante esta busqueda también puede suceder que el i-6Simo pez se encuentre
cerca de un banco de peces. Si esto sucede, el pez serd atraido al grupo por una reaccion

de atraccion en cuanto su distancia al banco de peces sea menor que Rs.
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En el modelo definido por Huth y Wiessel, la busqueda de vecinos esta determinada por

un movimiento de f; dado por:
B; = chance([-180°,180°]) (24)

Esto implicaria que las coordenadas cartesianas del vector velocidad v; bidimensional

acorde al valor que tome f3; .

Para el modelo matematico tridimensional en coordenadas cartesianas se tiene:

Vij = (VXij ’V)’ij ’VZij )
v; = chance([-1,1])

! (25)

Vi, = chance([-1,1])

v; = chance([-1,1])

ij

De esta forma se consigue un movimiento aleatorio en el espacio equivalente al

conseguido en el plano por medio de la variacion de ;.

Modelo computacional

Una vez obtenido el modelo matematico del sistema, el préximo paso para la implementacion
del simulador, es el desarrollo de un modelo computacional. Para lograr este cometido, no
solo se deben tener en cuenta temas relacionados con la biologia y matematica, sino también

con aspectos vinculados a la implementacion en programas de computo.

Muchos de los conceptos desarrollados no tuvieron en cuenta las modificaciones que se
deberian realizar o considerar para poder llevar a cabo un modelo que pueda ser
implementado en un simulador. Dichas consideraciones giran entorno a la diferencia con la
que se trata el tiempo y el espacio en el modelo matematico y en el computacional. En el
primero se consideran los cambios espaciales y temporales en forma continua mientras que en

el segundo se hace en forma discreta.

La discretizacion del tiempo implica que las posiciones y velocidades se calcularan cada
determinado intervalo de tiempo (paso, T,). Si el paso es considerable, la exactitud en el
calculo decrece ya que entre dos instancias de calculo consecutivas, no se han tenido en

cuenta las posibles interacciones que hubieran existido entre los individuos. Por otro lado, si
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el tiempo asignado a un paso es demasiado pequeio, el error acarreado por la influencia de la

discretizacion del espacio puede ser considerable.

El vector de velocidad en un sistema continuo esta definida por:

-

velocidad = % :con I el vector de posicion (26)

En el modelo computacional, se considerard que la posicion so6lo cambiard en instantes de

tiempo discretos, entonces se puede redefinir la velocidad como:

-

Ar (27)

At

Ademas de estas consideraciones, en el modelo se ha tomado al méodulo de velocidad
constante a lo largo de toda la simulacion. Esa consideracion no implica que la velocidad sea
constante, puesto que cuando un pez rota su vector de velocidad, se producird una aceleracion
tangencial (aunque sea de modulo constante). Esta aceleracion tangencial es consecuencia de

una variacion temporal en la velocidad tangencial.

El otro aspecto que se debe incluir en el modelo matematico para la obtencion del modelo

computacional, es la discretizacion espacial.

En la presente tesis, el espacio ha sido discretizado en enteros. Cada paso espacial
corresponde a un entero de longitud 1BL. De esta forma, se agrega un grado de incertidumbre
a los valores exactos obtenidos en la simulacion ya que estos son expresados durante el

calculo en punto flotante.

En el ejemplo de la figura 21 se muestra graficamente lo expresado en el parrafo anterior para

el caso de un desplazamiento en dos dimensiones. La nueva posicion P, obtenida en base a
la posicion previaP,, se encuentra entre cuatro posibles puntos definidos en el plano por la

discretizacién. Al utilizarse nimeros enteros para la representacion del espacio, P,

(expresado en flotante) no queda definida. Por tal motivo, se efectuara un desplazamiento del

punto exacto hacia alguno de los cuatro puntos mas cercanos que se encuentran marcados por
la discretizacion del espacio. De esta manera, se determina la nueva posicién P, para el

tiempo 1+1.
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En el espacio tridimensional se puede hacer un planteo andlogo con la diferencia de que la

nueva coordenada estard ubicada entre ocho puntos.

Ao

Figura 21: Discretizacion del espacio

La diferencia entre el valor exacto de la posicion y el que se escogerd para definir el nuevo
punto, generara un error. Suponiendo un espacio tridimensional y un mddulo de velocidad de
v, el error cometido en el peor de los casos es cuando el valor exacto se encuentra en un
vértice del cubo y el punto escogido se encuentra en el otro extremo de la diagonal mayor.

La distancia entre P, y P,

i i+l 2

estard determinada por el producto de v con el paso de tiempo T,

« P

i+1
/ ‘

1+

Pi

Figura 22: Efecto de la discretizacion espacial
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Por lo tanto el error cometido para una discretizacion espacial de a sera:

+3a (28)

Como puede observarse, el error es independiente de la velocidad y depende unicamente del
paso de discretizacion espacial con lo cual queda de manifiesto que la eleccion de la velocidad
debe ser realizada teniendo en cuenta el valor a y T, de la discretizacion para no cometer un

error elevado.

La distancia entre el punto P, y P.l estara acotada por la siguiente formula:

d(P,P,)=VT, +43a (29)

Esta variacion en la posicion exacta podria interpretarse asimismo como una variacion en el

modulo y/u orientacion del vector de velocidad que producen que el punto P, se ubique en

la posicion P .
i+l

Asumiendo que la variacion entre B, y P se deben a una variacion del vector de velocidad,
i+

estos se pueden utilizar para satisfacer ciertas especificaciones del modelo bioldgico.

En el apartado de modelo biologico, se ha dicho que tanto la posicion como la direccion y
sentido de los j-6simos vecinos no pueden ser determinados en forma exacta en la realidad por
el i-6simo pez. También existen influencias aleatorias que llevan a que la posicion y velocidad
calculada sean modeladas como una distribucién de probabilidad gaussiana con media en el

valor exacto.

Si bien la ubicacion de la nueva posicion en alguna de las esquinas del cubo genera un error
con respecto al valor exacto, en el modelo computacional, se lo considerara como el efecto de
la incertidumbre en la determinacion de la posicion de los j-€simos vecinos y las influencias

aleatorias.

El desplazamiento a las esquinas del cubo es el minimo movimiento que se puede obtener
teniendo en cuenta la discretizacion espacial. La eleccion de alguno de los ocho vértices se
hace en forma aleatoria. De esta manera, se tiene un desplazamiento aleatorio equivalente al
que se obtendria si se aplicara una distribucién de probabilidad normal en torno al valor

medio representado por la nueva posicion.
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La implementacion de las reglas de comportamiento en el modelo matematico es, en su gran

mayoria, directa. El paralelismo, la atraccion y la blsqueda de vecinos no muestran

inconvenientes puesto que en el primer caso el resultado es la reaccion resultante de igualar el

vector de velocidad del i-ésimo pez con el del j-ésimo. La atraccién consiste en tomar el

vector diferencia de posiciones como el nuevo vector de velocidad y la busqueda de vecino

tomar cualquier vector de velocidad nuevo.

La repulsion presenta ciertas caracteristicas que tornan el paso del modelo matematico al

computacional no sea directo. A continuacion se describen los casos puntuales en los que no

puede realizarse el paso comentado anteriormente.
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e Caso 1: Velocidades iguales e individuos no colineales.

Para esta situacion, los individuo i-Simo y j-ésimo tienen el mismo vector de velocidad y

su posicion no es colineal (figura 23). El problema que presenta esta situacion es que no

se puede hallar un vector perpendicular a v; , que esté contenido en el plano generado por
los vectores v; y V; y que sea combinacion lineal de estos.

Una forma para determinar si dos peces con el mismo vector de velocidad no son

colineales es mediante el producto escalar entre alguno de los vectores de velocidad y el
vector definido por la diferencia de posicion D= E; — E’; y analizando el valor del coseno

del 4ngulo formado entre ellos:
v, » B =|y[{]cosl<{v. D) (30)

Puesto que Vv; se encuentra normalizado y haciendo lo mismo con D, el resultado del

producto escalar sera:

lo-1 si son colineales
otro valor  si no son colineales

Puesto que un vector perpendicular a v; tambi¢n lo es de v; se hallara el nuevo vector v;

con las siguientes condiciones:
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* v, es combinacion lineal de los vectores

* YA

—_  —

Pyv

D=P -

]

I:)i(xi’ yiﬂzi)

Figura 23: Caso 1, velocidades iguales e individuos no colineales

Aplicando estas dos condiciones y operando matematicamente, se llega a que las

componentes del vector \Tu quedan determinadas por:

b by - v v, (- 7)
VXij - 2 2 2 VXi +ij
V,, TV, TtV
v, = (Xi _Xi)+vvi (yj - yi)+Vzi (Zj - Zi)v +V (31)
. vaz +Vy,2 +VZ_2 Yi Yi
. __v&@j—&)+nyr—m)+vh&j—;)v N
z; 2 2 2 Z; z;
in +Vyi +VZi

Caso 2: Velocidades iguales e individuos colineales.

Al igual que en el caso 1, los vectores de velocidad no pueden generar un unico plano en

el cual esté contenido el nuevo vector de velocidad \7,; Al ser colineales, el producto

escalar:

\Ti eD= ‘\ZHB‘ cos(l(\z, 5))

(32)

es 1 o -1 lo cual determina la condicion de colineal.
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En general, se puede expresar la condicion de perpendicularidad entre \7,[ y \Z mediante el
producto escalar de la siguiente forma:

Vi Vo, TV, Yy, +V,, Ve, = 0 (33)
Puesto que la condicion de que \7,; pertenezca al plano formado por \7, y VT no se puede

satisfacer, se tomardn aleatoreamente alguna de las seis posibilidades que se detallan a

continuacion que generan un vector perpendicular a v; (y también a v; por ser iguales):

e Posibilidad 1 y 2:

Forzando v, =0, entonces se tiene:

Vyi,.Vy,. +Vzi,.Vz,. =0 (34)

vy, =V, vy, =V,
B B (35)
V,, =Vy, v, =Vy,
e Posibilidad 3 y 4:
Haciendo vy, = 0, se tiene:
Vi Vi TV, Yy, =0 (36)
Entonces las dos variantes son:
Vy, =V, Vy, =V,
37
V, =-V V, =V (37)
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e Posibilidad 5y 6:

Conv, =0:

Vi, Ve, TV, Yy, =0 (38)
Las posibilidades son:
vy, =Vy, Vy, =V,
3 3 (39)
vy, =Yy vy, =Yy

Por ultimo, dentro de las particularidades que se pueden presentar en el modelo
computacional, estd la posibilidad de que las nuevas posiciones de varios individuos

coincidan. Esta situacién no puede ser admitida.

Una vez calculadas todas las nuevas posiciones, se verifica que no existan coincidencias. De
suceder esto, se modifican las posiciones en incrementos de un paso de discretizacion espacial

hasta que las posiciones sean unicas.
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Capitulo 4
Simulador

4.1. Introduccion

El modelo matematico descrito en el capitulo anterior ha sido implementado en un simulador
distribuido puesto que la complejidad que presenta el modelo hace que la simulaciéon serie

consuma una gran cantidad de tiempo.

En este capitulo se desarrolla la forma en la que se implementd el modelo matematico Fish
School y se detalla el algoritmo de simulacion. Del estudio detallado de este ultimo, se ha

obtenido un modelo analitico del simulador que permite predecir tres datos importantes:

e Tiempo de simulacion en funcion de los procesadores y la cantidad

individuos. Ti=f(P,N)

e Recursos (procesadores) necesarios para simular un determinado numero de

peces en un tiempo establecido. P=f(N,T;)

e Cantidad de individuos que se pueden simulara utilizando cierta cantidad de

procesadores y de tiempo. N=f(P,T;)

Tomando como base el trabajo llevado a cabo, la experiencia adquirida y la investigacion
realizada, se presenta una alternativa a la simulacion distribuida de IoM que permite ampliar

el espectro de simulado a mas individuos, grupos y espacio de simulacion.
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4.2. Implementacion del simulador

La implementacion del modelo matematico se ha realizado en un simulador distribuido.
Como se ha mencionado en el capitulo 2, existen dos tipos de técnicas para la simulacion
distribuida: la optimista y la conservativa. Experiencias previas realizadas en simulacion
distribuida con el modelo Fish School [72] [54] han demostrado que la utilizacion del método
optimista presenta inconvenientes que no lo hacen apto para este tipo de modelos.
El simulador desarrollado utiliza el método conservativo en el cual las listas de eventos es

descentralizada.

El tipo de distribucion realizada en el modelo de simulacion, es una distribucion del espacio
de simulaciéon (nivel de componentes, ver capitulo 2). El espacio esta dividido en bloques
(slices) y la simulacion se realiza en el espacio que le corresponde a cada uno de los bloques
es llevada a cabo por un procesador del sistema. Cada uno de estos bloques corresponde a un

proceso logico (LP).

El simulador se basa en dos tipos de procesos, el proceso inicial (Father) y los LPs. En la
figura 24 puede observarse la arquitectura del simulador y los dos tipos procesos que lo
conforman. El Father es el encargado de la inicializacion de los datos en los distintos LPS y
esta preparado para que, en futuras extensiones del codigo, pueda cumplir diversas funciones
como, por ejemplo, monitorizacion centralizada. Una vez finalizada la etapa de inicializacion,

los LPs son los tnicos procesos que se mantienen durante el transcurso de la simulacion.

Figura 24: Arquitectura del simulador distribuido
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La distribucion de los individuos en los diversos LPS se puede realizar de dos formas: con
ficheros externos o por medio de una distribucion aleatoria a lo largo de todo el espacio de
simulacion. En la inicializacion con ficheros externos, es el usuario quien determina la
posicion y velocidad inicial de cada uno de los individuos del sistema. La otra forma de
inicializacién asegura que cada uno de los LPs disponga de la misma cantidad de individuos
en el inicio de la simulacion. La distribucion se hace de manera tal que la ubicacion de los

peces sea uniforme en todo el espacio del simulador.

El espacio de simulacion es un paralelepipedo conformado por una concatenacion de
paralelepipedos menores que representan la seccion del espacio a simular por cada LP (figura
25). La comunicacién se realiza entre LPS vecinos, es decir, el LP; se comunica tnicamente
con el LPi; y el LPj+1. La comunicacion entre el LP; y LP, se produce solamente cuando la
nueva posicion de un individuo implica atravesar la cara izquierda o derecha del LP; o LP,
respectivamente. Este efecto de frontera tiene por objetivo mantener constante el nimero de
individuos y evitar efectos de borde o discontinuidades en el modelo (figura 25). Otra
situacion que puede presentarse es que la nueva posicion se halle fuera del LP y no pertenezca
a ningn LP en forma vertical. Si esto sucede, el pez es incorporado nuevamente por la cara
opuesta a la que ha salido. De esta forma, la densidad de individuos en el espacio de

simulacion se mantiene constante a lo largo de toda la simulacion.

| [

LP1 LP2 LP3 LP4 LPn

Figura 25: Distribucion del espacio de simulacion en procesos l6gicos
4.3. Funcionamiento y algoritmo de simulacion

En el sistema, cada individuo es representado por dos ternas y un nimero que sirve como
identificador unico. La primera terna indica las coordenadas de su posicion en el espacio de
simulacion. La segunda contiene las componentes del vector velocidad que determinan en que

direccion y sentido se esta desplazando el pez.
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Por cada iteracion, en la simulacion se calculan las nuevas posiciones y velocidades de los
individuos. El principio de funcionamiento del simulador, en lo concerniente al modelo
matematico, se basa en los siguientes pasos, que se realizan en cada iteracion y para cada

individuo:

e Busqueda de vecinos potenciales. Estos vecinos son los que se hallan dentro de la

esfera determinada por el radio mayor de influencia.

e De los vecinos potenciales hallados, se seleccionan los cuatro que se encuentren
mas cerca de la linea de vision directa. En el caso de que los vecinos potenciales

sean menos de cuatro, no se realiza la seleccion y se escogen a todos ellos.

e De acuerdo a la posicion de los cuatro vecinos se halla la influencia de cada uno de
ellos sobre el individuo sobre el que se estd calculando su nueva posicion
(i-ésimo individuo). La influencia resultante de la interaccion con estos vecinos
estd basada en la influencia individual de cada vecino como se explico en el

capitulo anterior.

e Una vez obtenida la influencia total, se calcula la nueva terna de velocidad y a

continuacion la posicion nueva.

Si esta simulacion fuera realizada en un simulador serie, en el cual todos los individuos se
encontraran en el mismo espacio de simulacién, la buisqueda de vecinos potenciales
(individuos que se encuentran a una distancia menor que el mayor radio de influencia) se
realizaria mediante el calculo de la distancia entre el i-€Simo pez y cada uno de los restantes
individuos. Como el espacio de simulacion esta distribuido en los distintos LPs, la busqueda
de vecinos potenciales presenta ciertas caracteristicas. Estas lo diferencian del caso en el que

el modelo sea implementado en un simulador serie y serdn comentadas a continuacion.

Durante la seleccion de los vecinos potenciales puede suceder que el individuo se encuentre a
una distancia de la frontera del bloque contiguo menor que el mayor radio de influencia,
(figura 26). Esta situacion implica que existe la posibilidad de que alguno de los vecinos
potenciales se encuentre en la region vecina, proximo a la frontera y, por consiguiente, sea un

vecino potencial.
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Figura 26: Individuo cerca de la frontera

Puesto que cada bloque contiene solamente la informacion de las posiciones y velocidades de
sus elementos, cuando un individuo presenta las condiciones mencionadas anteriormente el
LP; realizard una consulta al LPj:; (bloque vecino) solicitando informacion acerca de la

existencia de individuos en la zona.

Para controlar la dinamica del modelo el simulador utiliza mensajes para la comunicacion
entre LPs. Hasta el momento, los mensajes necesarios para llevar a cabo el proceso de

seleccion de vecinos y célculo de las nuevas posiciones y velocidades son:
e EvRequest
e EvAnswer

e EvMigration

Si bien con estos tres mensajes quedan resueltas las cuestiones del calculo de las posiciones y
velocidades, son necesarios otros mensajes para la sincronizacion entre los procesadores y el

funcionamiento de la maquina de estado que rige la simulacion (figura 27).

El mensaje enviado para solicitar informacion acerca de la existencia de individuos en la zona
cercana a la frontera se denomina EvRequest. El LPj+1 (bloque receptor de éste mensaje)
responderd con un mensaje EvAnswer dando las posiciones de los individuos que se
encuentran en la zona. De esta forma, el LP; (que estd calculando la nueva posicion y
velocidad del i-ésimo individuo) tendra la informacion completa de todos los vecinos

potenciales que se encuentran tanto en su mismo bloque como en el bloque contiguo.
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Como resultado del calculo de la nueva posicion puede suceder que €sta sea en el bloque
vecino por lo que el individuo se ha desplazado al bloque vecino. Esto implica la migracion
de un individuo de un bloque a otro. Por lo tanto, este pez es eliminado de las listas del bloque
al que pertenecia antes de migrar (LP;) y es agregado a las listas del bloque que contiene la
nueva posicion (LPi+1). La forma en la que se implementa esta migracion es por medio de un

mensaje del tipo EvMigration.
Detalles de la implementacién

En el desarrollo del simulador se han considerado a los eventos como mensajes. De esta
forma, el nucleo de simulacion tiene que seleccionar entre eventos internos y mensajes para
generar los cambios en la maquina de estado (figura 27). Dicha seleccion se realiza de manera
tal que se respete la causalidad en todo momento lo cual es impuesto por el método de

simulacion conservativo utilizado.

EndStep

EvRequest
QuantityRequest

WaitForAnswer

Process
Answer

NextStep

Barrier

Figura 27: Maquina de estados

El funcionamiento del simulador en una iteracion puede ser descrito basicamente por cuatro
etapas (figura 28). En la primera se realiza el calculo de las posiciones y velocidades para los
individuos que se encuentran a una distancia mayor que el radio maximo de influencia
respecto a la frontera lateral mas proxima. Los peces ubicados en esta zona solamente

necesitaran saber la posicion del resto de los individuos de su bloque. Ademas del calculo
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mencionado anteriormente, se generan los mensajes de migracion y de peticion de

informacion a los bloques vecinos para los peces que se encuentran cerca de las fronteras.

Calculo

Comunicacion

Calculo

Figura 28: Distintas etapas del simulador

La segunda es una etapa de comunicaciones y de sincronizacion implicita. Aqui se envian los
mensajes generados en la etapa previa y se responden a las peticiones hechas por los LPs

Vecinos.

En resumen, las comunicaciones que se realizan son las siguientes:

e Envio y recepcion de EvRequest

e Envio y recepcion de EvAnswer

e Envio de EvMigration

El computo desarrollado en esta etapa es generado por la respuesta de los mensajes
EvRequest y el almacenamietnto de las respuestas EvAnswer. El responder a un mensaje
implica el calculo de la distancia entre el pez indicado por el mensaje y el resto de los peces

del bloque consultado.
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Aunque en esta etapa no se realiza ninguna sincronizacion explicita, como podria ser una
barrera entre los diferentes LPS, se produce una sincronizacioén implicita. Esto es resultado de
la condicion impuesta a la segunda etapa, a la que no se le permite avanzar con la simulacion
hasta el momento en el que se hayan enviado y recibido todos los mensajes. La informacion
de cuantos mensajes se deben enviar (en forma de respuestas o preguntas) es una informaciéon

explicita que viene dada por un mensaje especifico.

La tercera etapa es, nuevamente, una etapa de calculo similar a la primera. La diferencia entre
ambas radica en que esta Ultima no genera mensajes de peticion de informacion del tipo
EvRequest. En esta etapa, la seleccion de vecinos potenciales se realiza analizando la posicion
de todos los peces que se encuentran en el bloque y los individuos provenientes de las

respuestas EvAnswer.

Por ultimo, la cuarta etapa es la encargada de recibir/enviar los mensajes de migracion y de

sincronizar en forma explicita el simulador.

En el proximo apartado se analizard en detalle cada una de las cuatro partes por las que tiene

que pasar el simulador en cada iteracion.
Simulador, detalles de las etapas

En la figura 29 se observa un diagrama de flujo detallado del simulador sobre el cual se
analizaran con mas profundidad las distintas etapas por las que pasa el simulador en cada

iteracion, asi como la necesidad de los mensajes de sincronismo para garantizar la causalidad.

El primer paso en la simulacion es la inicializacion de los distintos procesos ldgicos con las
posiciones y velocidades de los individuos que perteneceran a ese bloque. Estos datos son

almacenados en cada LP en el vector denominado NewFishVector.

Al iniciarse una iteracion, el vector NewFishVector es copiado en el vector FishVector y
todos los elementos del primer vector son eliminados del mismo. En FishVector se encuentran

los individuos con las posiciones y velocidades iniciales para la iteracion en curso.

Para cada uno de los elementos de FishVector se analiza su distancia respecto a la frontera
con los bloques vecinos. Si la distancia es menor que el radio de influencia mayor, entonces
existe la posibilidad de la presencia de vecinos potenciales en el bloque contiguo y se

necesitara utilizar un mensaje EvRequest.
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Inicializacion
de datos

Agrega Individuo
en vector
Without_neighbor
Gen_consulta

A

A 4
A

or cada Si
Individuo,
Ultimo?

Préximo
Frontera?

Calc_pos
Calc_vel
Gen_migration

Figura 29: Diagrama de flujo del simulador

A\ 4

envio de consultas
recepcion de respuestas
recepcion de consultas

envio de respuestas

\ 4

Calc_pos
Calc_vel
Gen_migration

A 4

envio de migraciones
recepcion migraciones
guardar resultados

4
BARRIER

Primera etapa
Computo

Un mensaje EvRequest consta de un identificador que determina el tipo de mensaje, la

posicién del individuo y el radio méximo:

(EvRequest, Pos, RadMax)
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En el caso de generarse el mensaje, éste serd enviado al bloque vecino y el individuo al cual
se esta calculando su nueva posicion (a partir de esta momento se hara referencia a él como el
i-ésimo individuo o pez indistintamente) sera almacenado en el vector WithoutNeighbour a la
espera de recibir la informacion del bloque vecino acerca de la existencia o no de algin

individuo.

Por cada mensaje EvRequest se incrementa el contador mensajes_enviados. Ademas de este
contador existen dos més, cada uno destinado a un bloque vecino, en el cual se lleva la cuenta
de la cantidad de mensajes que se enviaran a cada uno de los bloques. Finalizada la
generacion de todos los mensajes EvRequest se crea y envia un mensaje a cada uno de los
bloques vecinos con la cantidad de consultas que recibird. La informacion de este mensaje es

utilizada para la sincronizacion de los LPs.

Si no se producen mensajes del tipo EvRequest la seleccion de los vecinos potenciales se
realiza seleccionando entre todos los individuos del bloque al que pertenece, los que se
encuentren confinados en el espacio determinado por el radio mayor de influencia y fuera de
la zona de visidon nula (ver capitulo anterior). Los vecinos seleccionados son almacenados en

el vector PotentialNeighbour.

En el seudo codigo que se muestra a continuacion puede verse el proceso de seleccion de
vecinos potenciales descrito anteriormente para el caso en el que la distancia a la frontera del

I-ésimo pez es mayor que el radio maximo de influencia:

mensajes_enviados = 0;
for (por cada individuo F; de FishVector)

if (distancia_frontera de F; < MaxRad)
{
generar EvRequest;
guardar acutal_fish en WithoutNeighbour;
mensajes_enviados++;

}else
for (cada elemento F; de FishVector # F;)
{ if (distancia (F;, Fj)<MaxRad && F; & DA)
{ agregar F; en PotentialNeighbour;
3

enviar EVRequests
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Una vez seleccionados los vecinos potenciales, se deben escoger los cuatro que se encuentren
mas cerca de la vision directa del i-ésimo pez. Este procedimiento se realiza mediante el

siguiente algoritmo:

e Para cada elemento del vector PotentialNeighbour se calcula el producto escalar entre

—_—

los vectores unitarios \7; y el formado por P, —Ei =EJ; El valor obtenido estard

contenido en un rango de valores entre -1 y 1. Los valores mas proximos a 1
corresponden a los individuos que se encuentran mas cerca de la vision directa del i-

ésimo pez y el resultado se vincula al j-simo pez (figura 30).

comov y P son unitarios

Vi 'Pji = COS(¢)

Figura 30: Uso del producto escalar para la seleccion de los vecinos

e Una vez obtenidos los resultados de todos los productos vectoriales, se ordenan en

forma creciente por la distancia en relacion a la vision directa del i-ésimo individuo.

e A partir de este punto se escogen los cuatro primeros elementos del vector. Dado que
estos estan ordenados seran los mejor posicionados y con los que interactuara el i-
ésimo pez. Cabe destacar que esta forma de seleccion es un caso general ya que podria
suceder que mas de un vecino tenga el mismo producto escalar. Esta situacion puede

visualizarse en dos dimensiones como muestra la figura 31.

Los individuos j, kK y | tienen un mismo angulo & de desviacion respecto a la vision
directa del i-ésimo individuo. En este caso, el ordenamiento no solo tiene en cuenta el
angulo sino también la distancia entre el i-ésimo individuo y los demas vecinos,
seleccionando al que tiene menor distancia. En el ejemplo de la figura 31 entre el
individuo K y |, se seleccionara el k. Esto se debe a que el individuo | no sera visto por el i-

€simo pez.
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Linea de visién
directa

Figura 31: Caso particular de varios vecinos con el mismo angulo de respecto a la vision directa del i-
ésimo pez
Una vez seleccionados los cuatro vecinos mas cercanos a la linea de vision directa, se calcula
la nueva velocidad y posicion y se almacena el individuo en el vector NewFishVector. Si la
nueva posicion no se encuentra en el mismo bloque se genera un mensaje EvMigration con el

siguiente formato:
(EvMigration, Posicion, Velocidad)

Luego que se han realizado los pasos mencionados, se entra en un el estado de envio/espera
de repuestas y consultas (WaitForAnswer en la maquina de estados). Al inicio de este estado
se reciben mensajes de los bloques vecinos con la informacion de la cantidad de consultas que
se realizaran. Una vez realizada la recepcion de estos mensajes, se reciben el resto de los

mensajes y se los procesan.

Al finalizar esta etapa, se inicia el procedimiento de seleccion de vecinos para el calculo de
las nuevas posiciones y velocidades para los individuos que se encuentran en el vector

WithoutNeighbour.

En el caso de producirse una migracion se generan los mensajes EvMigration
correspondientes y estos mensajes, junto con los generados en la primera etapa de calculo de

posiciones y velocidades, son enviados a los procesos l6gicos correspondientes.

Los elementos que han migrado son eliminados del vector FishVector puesto que en la
proxima iteracion ellos no perteneceran a ese proceso logico. Cuando se recibe un mensaje del

tipo EvMigration, el individuo que ha migrado es anexado al vector NewFishVector.
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Al finalizar la recepcion de todos los mensajes de migracion se verifica la condicion de
finalizacion de la simulacion. Sino se ha llegado al final se copia el vector NewFishVector en

FishVector, se eliminan todo los elementos del primero y se reanuda la simulacion.

Si se ha llegado al final de la simulacion se consume el evento EndStep y la simulacion es

finalizada.
Sincronizacion para el método conservativo

La simulacion distribuida utilizando el método conservativo implica que la causalidad tiene
que ser respetada en todo momento. Para cumplir este requerimiento es necesaria la
implementacion de un método de sincronizacion entre los procesos logicos que forman la
simulacion para que todos tengan el mismo tiempo de simulacién en el momento del envio de
los mensajes. De no suceder lo comentado anteriormente se pueden dar situaciones en las que
un proceso logico avance en el tiempo mas que los otros y que reciba un mensaje con tiempo
en el pasado es decir, menor a su tiempo de simulacion actual lo que implica incoherencia de

la simulacion.

En el desarrollo del simulador se han implementado mensajes que tienen como Unica funcion

la sincronizacion. Estos mensajes son:
¢ EvQuantityMessages
e EvQuantityMigrations

Antes del envio de los mensajes EvRequest, se envia un mensaje EvQuantityMessages en el
que se indica la cantidad de mensajes de consulta que seran enviados. De esta forma tanto el
proceso logico receptor y el generador de las consultas tienen conocimiento de cuantos
mensajes tienen que responder y esperar respectivamente. Una vez que cada proceso logico
responde todos los mensajes y recibe todas las respuestas, puede continuar con la etapa 3 de

calculo de nuevas posiciones y velocidades (figura 29).

Para el caso de las migraciones, la situacion es andloga con la diferencia de que, a
continuacion de la recepcion de todos los nuevos individuos de los bloques vecinos, se pasa a
un estado de sincronizacién forzada por una barrera (barrier). De no existir esta ultima
sincronizacion y el mensaje EvQuantityMigrations, los procesos que terminan antes la

recepcion de los nuevos individuos comenzaran con la nueva iteracion y las migraciones que
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lleguen a destiempo se agregaran al vector NewFishVector correspondiente a una iteracion

posterior.

Finalizado el analisis del funcionamiento del simulador, en el proximo apartado se realizara

una descripcion matematica de las diversas etapas del simulador.
4.4. Modelo analitico y de prestaciones del simulador

Como se ha visto anteriormente, el funcionamiento del simulador se divide en cuatro etapas.
Cada una de éstas consume una determinada cantidad de tiempo que se encuentra
estrechamente ligada a las caracteristicas de la simulacion realizada y a la implementacién del

simulador.

Para el analisis de las prestaciones y el modelado analitico del simulador se considerd que el
tamafio de los procesos ldgicos del simulador son iguales. Lo mismo se ha hecho con la
cantidad de individuos en cada bloque. La distribucion de los peces se hizo en forma aleatoria
en todo el volumen de los LPs. De esta forma se tiene el sistema balanceado, cada procesador

que simula un proceso 16gico, tiene la misma carga computacional que los demas.
El tiempo de simulacion por iteracion se definird de la siguiente forma:

“T; = tiempo necesario para realizar el calculo de todas las posiciones y velocidades de

todos los individuos del sistema”.

Este tiempo es la suma de los tiempos utilizados por cada una de las cuatros etapas (figura

29):
T=T+T,+T,+T, (40)

Antes de continuar con el andlisis del tiempo empleado para realizar una iteracion, es
conveniente hacer ciertas definiciones de términos que se utilizaran en el resto del capitulo.
En la figura 32 se puede observar que el ancho de un LP es de a [BL]. Los individuos que se
encuentran en los paralelepipedos 1 son los que necesitan realizar consultas a los bloques
vecinos para poder determinar sus nuevas posiciones y velocidades. A esta cantidad de
individuos se la denominara C y N a la cantidad total de peces en el LP. En la zona 2 se

encuentran los peces que no necesitan realizar consultas a los bloques vecinos puesto que su
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distancia a las caras laterales es mayor que R3. La cantidad de peces en esta zona es

proporcional a N-C.

LR, LP, LP,
1 2 1 1 2 1 1 2 1
R ]
a

Figura 32: Distribucion del espacio y regiones de envio de preguntas

Como se ha dicho anteriormente, la primera etapa se basa en el célculo. El tiempo T; es usado
en realizar el computo de la distancia de cada elemento con el resto de los individuos y
calcular la nueva posicion y velocidad. Esto se hace para los peces que se encuentran en la

zona 2. La complejidad de esta etapa es:

O((N—C)N -1)) (41)

Como se trabaja con grandes cantidades de individuos por bloque, se puede realizar la

siguiente aproximacién:
O(N-C)N-1))~O(N-C)N) (42)

El tiempo T estara determinado por:
T, =K,(N-C)N (43)

Al encontrarse todos los peces distribuidos en forma aleatoria en todo el volumen del LP, C se

puede considerar proporcional a 2R, N . Por lo tanto C sera igual a:
a

R

C=K,=2=N (44)
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Reemplazando (44) en (43) se tiene:

T = KI(N -K, 2—R3NJN

a
T = Kl(l— K, &sz (45)
a
con K, =2K,

Los valores de las dos incognitas, K, y K, , es posible obtenerlos conociendo datos que son

tanto del modelo simulado como de los pardmetros de la simulacion ejecutada. Dichos valores
son el tiempo utilizado en la primera etapa (T,), el ancho del proceso logico (@), el radio
mayor de influencia (R;) y la cantidad de individuos en el proceso logico (N ). Este ultimo

valor también puede estar vinculado con la cantidad de procesadores, si se expresa la cantidad
de individuos (n) como el total que se encuentra en todo el espacio de simulacion. En este

caso, la expresion de T, puede reescribirse como:

T = K1(1 K, &}(ﬂj (46)
2 a \ P

donde P es la cantidad de procesadores.

El tiempo T, es el mas complejo de analizar puesto que en €l intervienen diversos factores.

En la segunda etapa se realiza el envio y recepcion de mensajes necesarios para el calculo de

las nuevas posiciones y velocidades.

T, puede ser expresado como la suma de los siguientes términos:

Tz = TzR +Tzc 47)

donde:

e T,,=tiempo para responder a las preguntas Evrequest.

e T,.= tiempo utilizado en realizar las comunicaciones y para que se cumplan las

condiciones necesarias para continuar con la simulacion.
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En T,,, por cada una de las consultas provenientes de los C individuos, se debe calcular la

distancia entre el individuo que consulta y los N que se encuentran en el bloque. Ademas se

genera el mensaje de respuesta con los individuos encontrados. El tiempo T,; puede ser

expresado de la siguiente forma:

T,z = K,:CN

T = KZR(2& NjN
a

_ R3 2
T2R - Km'? N (48)

con K,z =2K,;

T,c es un tiempo que depende de diversos factores, algunos de los cuales no responden a una

complejidad algoritmica determinada. Por tal motivo se ha hecho uso de datos empiricos para

la construccion de la ecuacion que representa el comportamiento del simulador en esta etapa.

En el tiempo T, se envian y reciben los mensajes de consulta/respuesta. Los factores que
intervienen son el tiempo de envio de los C mensajes y el tiempo de cémputo para la
respuesta de éstos. Mediante la interpolacion de los tiempos de T,. obtenidos en las
experimentaciones se encontraron las constantes del polinomio de tercer orden que lo
representarad. Como variable se ha utilizado la cantidad de mensajes enviados C =2R,N/a.

En (49) se muestra el polinomio expresado en formas genéricas y en (50) con las constantes

obtenidas.

T,c = K2€1C3 + ch2C2 + Ky, C+ Ky,

2R, Y 2R, Y 2R (49)
TZC:chl[ a3 Nj +K2C2( a3 Nj +KZC3(T3NJ+KZC4

3 2
Toc =—1,56x10‘1°(£Nj +5,73x10‘6(&Nj —7,5x10‘3(£Nj+6,106 (50)
a a a
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Por lo tanto, T, puede reescribirse:

3 2
T, = KZR,%N2+K201[2:3 Nj +chz(2:3 Nj +ch3(2:3 Nj+ Ky, (51

y teniendo en cuenta que N = % , donde n es la cantidad total de individuos simulados y P la

cantidad de procesadores (la misma que de LPs), T, sera:

R.(nY 2R, nY’ 2R, nY’ 2R, n
T2:K2R';3[Ej +K201( a3 Ej +K202( a3 Ej +K2C3(?3E)+ K2C4 (52)

El tiempo T, de la tercera etapa es el tiempo utilizado para el calculo de las velocidades y

posiciones de los C individuos. Para tal fin, se tienen que comparar la distancia entre cada uno

de los C individuos con los N que pertenecen al bloque mas los R que se encuentran cerca de

R : o o
las fronteras (R oc — N ). Por lo tanto el tiempo T, puede escribirse de la siguiente forma:
a

T, =K,C(N +R)

T3:K32&N(N+K3a&N)
a a
R, > RY >
T3:K3b;N +Ks Y N (53)

con K, =2K, y K, =2K,, K,

ycomo N = % , puede expresarse también como:

R.n? R.nY
T3 = K3b a3pz + K3C(8.LP) (54)

En la ultima etapa se realiza la sincronizacion necesaria para mantener la coherencia entre los
tiempos de simulacion de los diferentes bloques y la eliminacion de situaciones de existencia

de mas de un pez en un mismo punto del espacio.
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La sincronizacién se realiza por medio de barreras y el procesamiento/modificacion de
posiciones iguales de individuos por medio de un algoritmo de complejidad O(N 2), siendo N

la cantidad de peces en el bloque.

Por lo tanto, el tiempo utilizado en esta seccion del simulador puede ser modelado de la

siguiente forma:

T, =K,N? (55)

2 56

T4=K4(£j (56)
P

Una vez obtenidos todos los términos de la ecuacion que representa el tiempo de simulacion
por iteracion, queda por obtener la formula final. Si se considera que se utilizan P
procesadores y que el ancho de cada proceso 16gico es de a, el ancho total del espacio de
simulacion queda definido por L = aP . El tiempo total por iteracion escribiendo a en funcion

del ntimero de procesadores sera:

T,=T+T,+T,+T,

S & L (57)

donde:

K, = Kue + Ky — KK, Ky =K, +K,, K, =4K,, +K

3c»

Kd :8K2015 Ke :2K2039 Kf = K204

Con esta formula, se puede obtener el tiempo de simulacion por iteracion en base a:
e Parametro del modelo biologico: Rs.
e Parametros de la simulacion: n, Ly P.

Se puede concluir que conociendo los recursos disponibles (P), la cantidad de individuos y el
tamafo de espacio de simulacion es posible realizar una estimacion del tiempo que se requiere

para ejecutar la simulacion con las caracteristicas anteriormente mencionadas.
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En muchas ocasiones es de interés saber que recursos seran necesarios para realizar una
simulacion de ciertas caracteristicas y con una determinada restriccion en el tiempo por

iteracion.

Otra situacion que también presenta interés es poder estimar la cantidad de individuos que se

pueden simular en un tiempo dado y con unos recursos conocidos.

Las férmulas que permiten conocer los recursos necesarios y la cantidad de peces a simular en

funcidn de las caracteristicas de la simulacion seran desarrolladas a continuacion.

Los recursos necesarios, es decir, la cantidad de procesadores requeridos puede expresarse de

la siguiente forma:

P2AP +PB, +C, =0 (58)
donde:
R.n ? R.n ’ R.n
A =L Ti—KC(?j _Kd(?j —Ke?—Kf , Bp=R3n2Ka, sz—nzLKb,

Resolviendo el polinomio se encuentra la cantidad de procesadores para las condiciones
impuestas de numero de individuos y dimensiones del espacio de simulacion. De los

resultados obtenidos, solamente uno sera el correcto, el otro carece de sentido fisico.

Por ultimo, la cantidad de individuos que pueden simularse en un tiempo dado y con

determinados recursos se calcula mediante el siguiente polinomio:

n*A, +n’B, +nC, +D, =0 (59)

donde:

3 2
An:(%j Kd,Bn:%Ka+%Kb+(%j PK., cn=%|<e, D, =K, -T

Nuevamente, hallando las raices del polinomio de tercer grado se obtiene la cantidad de
individuos. Puesto que existirdn tres soluciones, solamente una serd la que corresponda al

valor buscado, las demas soluciones carecen de sentido (nimeros negativos o complejos).
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Como se puede observar en las ecuaciones desarrolladas anteriormente, cuando se hace
referencia a las dimensiones del espacio de simulacién solo se tiene en cuenta el ancho.
La profundidad y la altura deben ser tales que la densidad de individuos sea la densidad que
existiria en estado estacionario, es decir cuando los peces se mueven formando un banco [37]

[36] [19] [56].
Lenguaje de programacion y libreria de comunicacién utilizados

Puesto que los lenguajes orientados a objetos permite una gran flexibilidad a la hora de
codificar los simuladores, se ha optado como lenguaje de programaciéon C++ y las librerias
estandar STL para el manejo de las listas y las colas de eventos, asi como también para los

buffers de entrada/salida.

Las comunicaciones en sistemas distribuidos pueden realizarse a distintos niveles, desde el
mas bajo, con librerias de comunicacion estandar [69] (BSDSockets), o a niveles superiores,

con librerias de comunicacion dedicadas como MPI [55] o PVM [30].

El utilizar comunicaciones a bajo nivel tiene como beneficio una mayor eficiencia mientras
que la complejidad en su codificaciéon y depuraciéon son mayores. Las comunicaciones
realizadas a niveles superiores implican una ventaja en el momento de su codificacion y en el
analisis 16gico de la estructura de comunicaciones. Como punto negativo, en cambio, se tiene

una disminucion de las prestaciones.

Desarrollar una aplicacion donde es necesaria una abstraccion del sistema de comunicaciones,
como es el caso de la simulacion distribuida, el utilizar comunicaciones de bajo nivel implica
una codificacion extremadamente compleja y la pérdida de la vision global de la logica de

simulacidn.

Con el fin de encapsular las comunicaciones y teniendo en cuenta la pérdida de eficiencia, se

ha optado por la segunda opcioén basada en comunicaciones por paso de mensajes.

Un programa de paso de mensajes consiste de multiples procesos, cada uno compuesto de
codigo secuencial al que se le han incluido funciones o rutinas para enviar y / o recibir
mensajes. Los procesos en los programas de paso de mensaje se ejecutan en forma
asincronica y cooperan en la resolucion de un problema. Las interacciones deben estar en

forma explicita en los programas al igual que el paralelismo.

87



Capitulo 4 - Simulador

Para la implementacion de las comunicaciones se utilizo la libreria de comunicaciones MPI.
Esta decision ha sido tomada puesto que experimentaciones realizadas anteriormente
demostraron que la utilizacion de PVM generaba incrementos de tiempo y problemas en la

escalabilidad cuando la cantidad de individuos y procesadores crecia [72]

4.5. Alternativa al modelo de simulacién clasico

El simulador fue desarrollado utilizando una distribucion a nivel de componentes debido a las
caracteristicas espaciales que presenta el modelo (Capitulo 2). El espacio que ocupan los
individuos se dividi6 en procesos logicos. Cada uno de éstos representa una division del

espacio simulado o de simulacion y es asignado a un procesador.

Tanto los peces como otros seres biologicos o individuos que pueden ser modelados y
simulados en forma analoga a la realizada en la presente tesis, manifiestan un desplazamiento
espacial durante el transcurso de la simulacion. Puesto que el espacio simulado es finito, el
movimiento del banco de peces puede ir mas alla de las fronteras preestablecidas. En la figura
33 se puede ver un banco de peces en el inicio de la simulacion y cual seria la posicion en la i-
ésima iteracion. Como se observa, el banco de peces se tendria que haber desplazado fuera de
los limites del espacio de simulacion. Esta situacion acarrea el problema de la forma en la que
se deben tratar las nuevas posiciones que se hallan fuera del espacio de simulacion

predeterminado.

\/ |

a b

Figura 33: Posicién de un banco de peces en a) inicio de la simulacion y en b) en la iteracion i-ésima
iteracion
En la implementacion realizada, los peces que se encuentran en esta situacion vuelven a entrar
por la cara opuesta a la que salieron (figura 34). De esta forma, la densidad de individuos en
el espacio de simulacion se mantiene constante a lo largo de toda la simulaciéon. Aunque esto
no representa completamente la realidad puesto que los individuos que son reincorporados no

forman mas parte del grupo original, el modelo es igualmente Util para explicar y justificar las
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propuestas que se haran respecto a la forma en la cual se puede tratar la problemaética de la

distribucion del modelo y de la carga en los procesadores.

Figura 34: Reincorporacion de individuos cuando se hallan fuera del mundo simulado

En el proximo capitulo dedicado a la experimentacion se mostraran las pruebas realizadas
para validar el modelo. Para tal fin, no se ha hecho una distribucion de individuos
equiprobable sobre todo el espacio, sino que se han replicado las pruebas en grupos pequenos
tal como lo describen los autores del modelo biologico [37] [36]. De esta forma se permiten
grandes desplazamientos en el espacio de simulacién para lo cual se colocan los peces de

manera tal que se encuentren lejos de las fronteras.

Para la solucion del problema de los limites estaticos impuestos en la division del espacio
simulado y los efectos de la reinsercion de los peces, se desarrollaran distintas alternativas
que concluirdn en la propuesta que se realizard para la distribucion, balanceo y mayor

ganancia de tiempo en simulaciones de modelos orientados al individuo.

Como la mayoria de las especies de peces se mueven en bancos, una alternativa para el
problema de las fronteras seria hacer un seguimiento del grupo para identificar sus limites y,
de esta forma, acompafar el movimiento con los procesadores en los cuales ha sido dividido

el banco de peces.

En la figura 35 se muestra un posible caso en el que el simulador ha seguido al grupo en los
primeros cuatro tiempos de simulaciéon. Como se puede observar, aunque el banco de peces se
ha desplazado, no se ha reincorporado ningiin pez por encontrarse fuera del espacio de
simulacion. En este caso, este espacio se modifica en forma dindmica con el paso del tiempo y

de la dindmica del grupo.
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\\_/
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Figura 35: Seguimiento de un banco de peces

Un espacio de simulaciéon con mas de un banco de peces es un escenario que presenta interés
para el analisis de la interaccion entre ellos ademas de ser una situacion mas general que se
presenta en la naturaleza. Si por ejemplo se tienen cuatro grupos de individuos y cinco
procesadores, continuado con la filosofia de la distribucion del sistema fisico (la misma que la
utilizada en el simulador desarrollado), se tendria una situaciéon como la que se puede apreciar
en la figura 36, en la que existe un desbalanceo de carga entre los diferentes procesadores.
Esta diferencia en la carga puede incrementarse atn mas si, por ejemplo, los grupos, de
acuerdo a la dindmica impuesta por el comportamiento de sus individuos, se desplazan y
quedan posicionados como se muestra en la figura 37. El desbalanceo es muy elevado,
practicamente todos los individuos se encuentran en los procesadores P3 y Pa. El procesador
Ps s6lo tiene una porcion muy reducida de Gs y G4. Si se utilizara el simulador implementado
para una situaciéon como ¢€sta, el tiempo por iteracion estaria limitado por el tiempo requerido
por los procesadores P3 y Ps. El resto de los procesadores se encontraran ociosos hasta el
momento en el que, por la dindmica del sistema, todos los procesadores vuelvan a quedar

balanceados. Esta situacion debe evitarse.

Ademas del problema de la carga, los individuos que lleguen a un limite del espacio de
simulacion se reincorporardn por la cara opuesta a la que salieron, alejandose de la realidad

como se comento en el inicio de este apartado.
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ay»

Pl P2 P3 P4

5

Figura 36: Distribucion del espacio con varios bancos de peces

Del problema de la forma en la que se puede realizar una distribucion adecuada de la carga en
el sistema, y que no sea solamente en el inicio de la simulacidon y en momentos particulares en
los cuales la ubicacion transitoria de los individuos hace que la carga esté balanceada, se han
desarrollado las ideas que se describen a continuacion, y que concluyen con una propuesta

alternativa para la distribucion de carga.

-
)
s

C

Pl PZ 3 P4 PS

Figura 37: Desbalanceo de carga

Para desarrollar la propuesta se utilizara un escenario genérico de simulacion en el que existen
diversos bancos de peces distribuidos en ¢l. En la figura 38 puede observarse lo dicho

anteriormente, donde varios bancos de peces conviven en un mismo espacio de simulacion.

Si la simulacion de este mundo se realizara con un simulador secuencial, todos los bancos
serian calculados por un solo procesador. El tiempo para realizar dicha tarea seria elevado si

las cantidades de individuos que se tratan son del orden de los miles o cientos de miles.
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Como se mencion6 anteriormente, la complejidad del algoritmo bésico de simulacion es de

O(N(N — 1)) A forma de aproximacion se puede considerar que el tiempo que tardara este

sistema en realizar la simulacién es proporcional a:
T, =KN(N -1) (60)

donde N es la cantidad de individuos totales.

88
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Figura 38: Varios bancos de peces en un mismo mundo de simulacién

Generalizando la implementacion distribuida mostrada en la figura 35, se podria identificar a
cada grupo G; y dividir el espacio que ocupan en tantos procesadores como se disponga.
De esta forma, cada procesador computara una porcion de cada banco de peces, como puede
observarse en el ejemplo de la figura 39, donde cada grupo es dividido en cinco procesos

logicos. Por lo tanto a cada procesador p le corresponde el computo del LP, de cada grupo.

Una simulacion de este tipo requeriria un constante seguimiento de cada uno de los grupos de
individuos para poder hacer la division del mismo y actualizar las coordenadas de cada

subdivision (proceso 16gico).

Cada procesador, al realizar el computo de los individuos que contiene, debera consultar tanto
a los peces que se encuentran en el mismo grupo que el pez en analisis de nueva posicion
como a los peces que pertenecen a diferentes grupos y que conviven en el mismo procesador.
Ademas, se generaran mensajes a otros procesadores, como se ha descrito en la primera parte

de este capitulo.
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Figura 39: Distribucion de los bancos de peces en los procesadores

La principal desventaja que tendria este método para distribuir el modelo seria la necesidad de
tener constantemente conocimiento de los limites de cada banco de peces. Esto es debido a
que los grupos se van trasladando durante el transcurso de la simulacién y cambian su forma.
Como ventaja, este seguimiento permitiria un mejor balanceo de carga ya que los
procesadores siempre tendran individuos dentro del subespacio del mundo de simulacion
asignado. Otra cuestion que se evitaria es la salida e incorporacion de los individuos.
Cuando llegan a un extremo del espacio asignado al procesador este espacio varia

dindmicamente de acuerdo a la forma que toma el grupo.

Una alternativa a la distribucidon descrita anteriormente, y que evita la carga computacional
acarreada por el conocimiento constante de las formas de los grupos, se basa en el mapeado

de todo el espacio de simulacioén en un solo médulo de computo.

En la figura 40 se puede ver el mapeado del espacio de simulacién que consiste en dividir el
espacio total en modulos y procesar a todos ellos en un tinico modulo de computo. Puesto que

este modulo contiene a todo el espacio, todos los bancos de peces se hallan en él.

i
|
|
|
)__,é’_ _——— _,é’— —_— = =] ,.—; —_—— =

Figura 40: Division del espacio de simulacién en médulos
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La figura 41 es un ejemplo de como quedarian mapeados los bancos de las figuras anteriores
pero haciendo una proyeccion en el plano para simplificar la visualizacion. Como puede
observarse, el modulo de computo es dividido y cada subdivision de éste es simulada por un
procesador. Por lo tanto, cada procesador simulara un proceso légico de cada uno de los

modulos en los que se dividid el espacio de simulacion.

Médulo de Cémputo

LD

Figura 41: Mdédulo de Cémputo de cinco procesadores

Las dimensiones del médulo de computo son fijas pero no representan solamente a una parte
del espacio de simulacion sino a todos los modulos que estan contenidos en todo el espacio de

simulacidn.

Con esta reduccion del sistema completo a un solo espacio se evita la necesidad de contar con
la informacion de las fronteras de cada grupo para poder reasignar las dimensiones de cada
proceso logico. En este caso, cuando un pez cruza una frontera del modulo de computo y por
ende la del modulo al que pertenecia, es reincorporado por la cara opuesta a la que salié pero
con una coordenada que se corresponde al desplazamiento al modulo vecino en el que se

hallaba.

La figura 42 es un ejemplo de la migracion y la reinsercion de un pez que se halla en la
frontera del modulo. En la iteracion K el individuo atn no ha migrado pero en la iteracion
siguiente (k+1) si lo hace. Se puede ver como el pez continia su trayectoria establecida en la
parte izquierda de la figura 42 la cual se corresponde con una representacion bidimensional
del espacio de simulacion (esta forma de representacion es solo para simplificar la
comprension visual de la figura). Como se coment6 anteriormente, al estar todo el espacio

mapeado en un mismo modulo de computo, el pez es reincorporado por la cara opuesta por la
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que salio y sera simulado por el procesador P que contiene al proceso l6gico LP; del modulo

i+1.
LR, LP, LP, LP,
> v
Iteracion
k
Pl Pﬂ P] Pﬂ PI Pﬂ
\
Méduloi Méduloi+1 Médulo de computo
LP, LP, LR, LP,
> -
Iteracion
k+1
P P, P P, P P,
/
Méduloi Moduloi +1 Maodulo de computo

Figura 42: Ejemplo de migracion utilizando el médulo de computo

Esta nueva forma de tratar el espacio de simulacion requiere que las coordenadas de los
individuos sean reformuladas. A diferencia de las coordenadas utilizadas en los casos
mostrados anteriormente, ahora la ubicacion de un pez en el espacio de simulacion estarad dada
por una doble coordenada. Los individuos serdn reconocidos por coordenadas

macroespaciales y locales.

Las coordenadas locales indicaran el punto en el espacio del modulo de cdmputo donde se
halla y las coordenadas macroespaciales haran lo mismo pero para indicar en cudl de los
modulos mapeados en el modulo de computo se halla. La combinacion de ambas coordenadas

facilitard la deteccion de que peces se encuentran cerca de otro par interactuar.

Cada individuo ademas de poseer la doble coordenada podria tener una identificacion que
determinard a qué especie pertenece. De esta forma no seria necesario que en el momento de
determinar la nueva posicion y velocidad de cada individuo se tuviera que calcular la
distancia entre ¢l y todos los individuos del bloque. Puesto que en el médulo de computo se
encuentran todos los individuos del espacio de simulacion, los datos de la especie a la que
pertenecen y las macrocoordenadas reducirdn el tiempo de calculo debido a la disminucién de

la complejidad a simular por cada procesador como se mostrara en breve.
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Por ultimo se haran unas aproximaciones para mostrar las diferencias de tiempos que se
podrian obtener mapeado en el modulo de computo el espacio de simulacion total y aplicando

las dos tipos de coordenadas o no.

El modulo de computo se encuentra dividido en P submddulos, es decir, en la misma cantidad
de procesadores con los que se esté trabajando. Si se considera una distribucion de peces

equiprobable, la cantidad de individuos en cada procesador es:

legi

P

(61)

donde:
P = cantidad de procesadores, gi = nimero de individuos del grupo G; | = nimero de grupos

Como primera aproximacion del tiempo por iteracion para el caso a en el que no se utilice la
macrocoordenada para el calculo de la distancia y por lo tanto se calculen todas las distancias

entre todos los peces, sera:

Zg. 2.9

lter & = K| — ) IT -1 (62)

TP

Esta aproximacion del tiempo por iteracion puede ser refinada puesto que el total de

zgi

individuos por submodulo estd compuesto por los peces de los Gi grupos (cuyos

individuos interactian entre si).

Nuevamente, considerando una distribucion de individuos equiprobable en el mddulo de
computo se tiene el caso b en el que el tiempo aproximado por iteracion teniendo en cuenta la

interaccion entre los individuos de mismo bloque solamente, se lo puede considerar

aond3(3(2-1]

proporcional a:
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Para este tltimo caso el tiempo estd determinado por la interaccion de individuos del mismo

grupo.

A continuacioén se hard un ejemplo para apreciar las diferencias de tiempo entre las ultimas

formulas de tiempo mostradas.
Sean:

P=10, 100 y 200

gi = 1000/1000/2000/6000/10000

1) P=10

Ted =K

Iter

20000 (20000
10

—_— l] = K3998000
10

T, = K[(100%99)+ (100 *99)+ (200 #199) + (600 * 599) + (1000 * 999 )] = K 1418000

2) P=100

Tiwg - [ 2900020000, H) _ y 39800
100 100

To%% = K[(10%9)+ (10 *9)+ (20 *19) + (60 * 59) + (100 * 99)] = K14000

3) P =200

T2 — K 20000 ( 20000 “11]= k9900
200 \ 200

T = K[(5%4)+(5%4)+(10%9)+ (30*29)+ (50 * 49)] = K 3450

Como se ve en las aproximaciones de los tiempos obtenidos, para una misma cantidad de
procesadores la discriminacion de los peces por el Gi genera una ganancia de tiempo mayor

que dos.
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Capitulo 5
Experimentacion

5.1. Introduccion

El objetivo del presente capitulo se basa en la experimentacion de las ideas presentadas en los
capitulos previos. En el capitulo 3 se describi6 un modelo bidimensional de Fish School y se
hicieron las generalizaciones necesarias para llevar este modelo al espacio tridimensional.
En el capitulo 4 se realizé un modelo analitico del simulador que permite la prediccion de
diversas variables del simulador que son utiles para conocer el tiempo de simulacién y los
recursos necesarios para una simulacion determinada. En el mismo capitulo también se ha
hecho una propuesta acerca de la forma en la que se puede tratar la cuestion de la distribucion
de la carga. Un conjunto de experimentos muestran el correcto funcionamiento del modelo

implementado y la viabilidad de la propuesta realizada.
5.2. Modelo biolégico Fish School

El modelo utilizado para la implementacion del simulador es, como ya se comentd en los
capitulos anteriores, un modelo orientado al individuo. Este tipo de modelos permite obtener
el comportamiento de un banco de peces a partir de la interaccion de los peces que lo

componen.

El correcto funcionamiento del modelo puede ser analizado a dos niveles. Por un lado a nivel
del comportamiento grupal, y por el otro lado, a nivel de la interaccion de los peces. Estas dos

cuestiones, que seran estudiadas en el presente apartado, han sido inspiradas en las
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experimentaciones realizadas por los autores del modelo, Huth y Wissel [37] [36], para

corroborar el correcto funcionamiento.

Para el analisis a nivel grupal del modelo se comparé el comportamiento tipico de un banco
de peces reales con los resultados obtenidos de la simulacion para una situacion analoga
utilizando la herramienta desarrollada. El escenario escogido es el que se describe en [37] [36]
y que dice que cuando dos bancos de peces se encuentran en aguas abiertas, la nueva
direccion de movimiento final se aproxima al vector resultante de la union de la trayectoria de

los dos bancos representados como vectores.

La experimentacion se realizd utilizando dos grupos de ocho peces cada uno (la misma
cantidad utilizada en el modelo de Huth y Wissel). Los resultados de esta prueba se pueden
ver en la figura 43. En esta grafica se han dibujado todos los puntos por los que pasan los
individuos del sistema. Como se observa, luego de pasado un tiempo de la unioén de los dos
grupos, el banco de peces resultante deja de desplazarse en la direccion que se aproxima a la
suma de los vectores de desplazamiento de los grupos. Esto se debe a la aleatoriedad en la

determinacion de la nueva posicion (para mas detalles ver el capitulo 3 y 4).

Figura 43: Unién de dos bancos de peces
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El mismo experimento se repitié pero eliminando la aleatoriedad comentada anteriormente.
Con esto, el simulador en vez de elegir entre algunos de los puntos mas cercanos fijados por
la discretizacion, se realiza un truncamiento y por lo tanto, opta por la parte entera de la
coordenada exacta calculada. Los resultados de esta experimentacion son los que se pueden
observar en la figura 44. El movimiento después de la union de los grupos pasa por una
periodo transitorio y luego su desplazamiento es en el mismo sentido que el vector resultante

de la union de dos vectores que representarian el desplazamiento de los dos grupos.

*rr
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Figura 44: Unioén de dos bancos de peces sin aleatoriedad

Estos experimentos permiten verificar dos comportamientos tipicos de los peces. El primero
es el movimiento en grupo de los individuos. El segundo es la formacion de un grupo como

resultado del encuentro de dos bancos de peces.

Las pruebas realizadas anteriormente no son suficientes para garantizar que el
comportamiento simulado de un banco de peces es correcto, existen otros factores que deben

ser analizados.

Un banco de peces de una determinada especie se caracteriza por la proximidad (cohesion)

entre los individuos y por el grado de paralelismo de sus movimientos respecto al movimiento
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del grupo. La primer caracteristica puede ser cuantificada con la distancia del vecino mas

cercano (Nearest neighbour Distance - NND) y la segunda con la polarizacion.

La NND se define como el promedio de la distancia de cada pez con su vecino mds cercano.
La polarizacion es la intensidad de orientacion paralela en el banco de peces y esta definida
por el promedio del angulo de desviacion de cada pez con el promedio de la direccion de

movimiento del grupo.

De acuerdo a la especie, los valores de NND y polarizacion varian. Estos dos valores se hallan
estrechamente ligados a los valores de los tres radios de influencia y a la relacion entre ellos.
Por ejemplo, un banco de caballas muestra una alta orientacion paralela y una alta cohesion.

Los valores para esta especie son: polarizacion=8 — 12° y NND=0,5BL.
Los experimentos se realizaron con los siguientes valores de radios:

e R=IBL, R,=4BL, R;=6BL
Los valores obtenidos de polarizacion y NND para estos radios son:

e Polarizaciéon = 10°

e NND=0,8BL

Se puede concluir que los valores de los radios utilizados en la experimentacion corresponden
a una especie que tiene una elevada polarizacion y cohesion como es el caso de un banco de

caballas [36].
5.3. Modelo analitico y prestaciones del simulador

En el capitulo anterior se ha analizado la estructura del simulador y se obtuvieron féormulas
que representan a cada una de las partes que componen el codigo del simulador. Estas
formulas permiten predecir o estimar el tiempo que tardard en realizarse una iteracion de

acuerdo a los recursos disponibles y a las caracteristicas del sistema a simular.

Las experimentaciones se han realizado utilizando un cluster homogéneo con las siguientes

caracteristicas hardware y de sistema operativo:

e Cantidad de procesadores: 16
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Procesadores: Pentium IV 1,8GHz

e Memoria: 512Mbytes DDR266

Red de interconexion: Fast Ethernet

Sistema operativo: SuSe LINUX 8

El simulador se instrumentd de manera tal que se pueda conocer el tiempo utilizado en cada
una de las partes. De esta forma se obtienen las distintas constantes que son parte de la
ecuacion para determinar el tiempo por iteracion. La ecuacion (57) con los valores de las
constantes es la siguiente:

n’R, 2 n’R,’

3 3
3,024x107 +n—21.37><10-7 + R,
L P L

L3

nkR

T = 2,32x107 — 1,24x107° —T30,015+6,106

Las otras dos ecuaciones que sirven para el calculo de la cantidad de procesadores necesarios
o la cantidad de individuos que se pueden simular en determinada condicion, son obtenidas

también en base a las constantes mencionadas anteriormente.

En muchos sistemas distribuidos, como es el caso del simulador desarrollado en la presente
tesis, existe una medida que presenta gran interés que es la escalabilidad. Esta medida se

planteara de dos formas.

La primera consiste en conocer cuanto se puede reducir el tiempo de simulacion de un sistema
aumentando la cantidad de procesadores utilizados. Con esta escalabilidad lo que se obtiene
es un limite para el cual, un aumento de los recursos computacionales no genera una

reduccion de tiempo que justifique el costo de agregar mas procesadores.

La segunda forma en la que se puede plantear la escalabilidad consiste en determinar cuantos
individuos y procesadores son necesarios para que una iteracion dure un tiempo prefijado.
La escalabilidad, en este caso, es de la cantidad de individuos, es decir, lo que se escala es la

complejidad del problema mediante el incremento de los peces.

La escalabilidad de procesadores se realizd bajo la metodologia que se explica a continuacion.
Para un determinado espacio de simulacion y cantidad de individuos, se ejecutd una

simulacion con 16 procesadores. A continuacion se simuld la mitad del espacio y de peces,
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con 8 procesadores. De la misma forma se realizd una simulacion con 4 procesadores.
Los tiempos obtenidos fueron similares. Asi se puede apreciar el correcto funcionamiento del

simulador en cuanto a escalabilidad.

De esta forma también puede simularse y conocerse el tiempo consumido para la misma
cantidad de peces que se simuld con 16 procesadores pero haciéndolo ahora con 8 y 4
procesadores. Esta metodologia serd la utilizada para escalar a valores superiores de 16

procesadores.

Las simulaciones para el andlisis de la escalabilidad se realizaron utilizando tres escenarios
distintos de simulacion, E1, E2 y E3. Las caracteristicas de ellos son las que se muestran en la
tabla 2.Como se observa, los tres escenarios tienen el mismo volumen, lo que cambia entre
cada uno de ellos es la densidad de individuos (o cantidad de individuos). La seleccion de
estos escenarios permite analizar como se pueden obtener beneficios temporales en la
distribucion del modelo de simulacion para poblaciones con grandes cantidades de individuos

y la escalabilidad de procesadores.

La distribucién de los peces en los distintos espacios de simulacion se realiza en forma
aleatoria a lo largo de todo el espacio de simulacion. De esta forma se consigue que cada
proceso logico simule la misma cantidad de individuos en media y por lo tanto el sistema se

encuentra balanceado.

Tabla 2: Escenarios de Simulacion

El E2 E3
Cantidad de
o 640000 512000 256000
individuos
Dimensiones del
) ) 25600x500x500 25600x500x500 25600x500x500
mundo de simulacién

Los experimentos se realizaron comenzando con la distribucion del mundo de simulacion en 8
procesadores. Luego, aplicando la metodologia comentada anteriormente se continuod
escalando hasta llegar a 512 procesadores. En la tabla 3 se muestran los tiempo de simulacién

obtenidos.
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Tabla 3: Tiempos de simulacion [Segundos]

Procesadores 640000 512000 256000
8 930,72 596,77 150,01
16 242,72 157,47 39,33
32 68,65 43,81 11,97
64 23,97 16,05 531
128 13,35 10,05 4,04
256 10,25 8,10 3,70
320 10,03 7,63 3,66
512 8,00 5,68 3,01

A medida que el sistema aumenta su nimero de procesadores, el tamafio de los procesos
logicos disminuye su ancho. La cantidad de individuos por bloques también lo hace como lo

muestra la tabla 4.

Tabla 4: Cantidad de individuos y tamafio de los procesos lo6gicos

640000 512000 256000
Procesadores
Dimensiones Cantidad de Dimensiones | Cantidad de Dimensiones Cantidad de
del LP Individuos del LP Individuos del LP Individuos
8 3200x500x500 80000 3200x500x500 640000 3200x500x500 32000
16 1600x500x500 40000 1600x500x500 32000 1600x500x500 16000
32 800x500x500 20000 800x500x500 16000 800x500x500 8000
64 400x500x500 10000 400x500x500 8000 400x500x500 4000
128 200x500x500 5000 200x500x500 4000 200x500x500 2000
256 100x500x500 2500 100x500x500 2000 100x500x500 1000
320 80x500x500 2000 80x500x500 1600 80x500x500 800
512 50x500x500 1250 50x500x500 1000 50x500x500 500
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Los tiempos de la tabla 3 se graficaron en la figura 45 donde se puede ver el tiempo por
iteracion versus la cantidad de procesadores. Como pardmetro de las curvas se utiliz6 el

nimero de individuos en el espacio de simulacion.

—&— 256000 Individuos
—— 512000 Individuos
—g— B40000 Individuos

Tiermnpo por lteracidn [Seg)

0 a0 100 1580 200 250 300 350 400 450 400
Mdmero de Procesadores

Figura 45: Tiempo por iteracion [Segundos]

En la figura 45 se aprecia que a partir de 128 procesadores, la ganancia de tiempo que se

obtiene con la escalabilidad no es considerable. En este caso el rendimiento del sistema no

justifica el incremento de los recursos.

e

AN
L/

b T T

Figura 46: Caso particular de ancho de los procesos l6gicos

Los valores escogidos para la escalabilidad de procesadores presentan una cierta

caracteristica, y es que para las cantidades mas altas de procesadores no se continué con
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valores que fueran potencias de dos. Esto se debe a que para 512 procesadores, el ancho del
proceso logico es menor que el didmetro determinado por el maximo radio de influencia
(figura 46). Igualmente se han hecho las simulaciones para ese ancho de proceso 16gico para

analizar si el modelo del simulador tiene validez para este caso.

En la figura 47 se puede observar con mas detalle el tiempo por iteracion para simulaciones
con mas de 64 procesadores. El comportamiento del simulador muestra una tendencia a
mantener un valor constante de tiempo por iteraciéon. El tiempo no decrece en forma

superlineal como sucede para cantidades menores de 128 procesadores.

30 T

—&— 256000 Individuos
—— 512000 Individuos

25| —¢— B40000 Individuos | |

Tiernpo por Iteracidn [Seq]

Mdmero de Procesadores

Figura 47: Tiempo por iteracion para mas de 64 procesadores

Para analizar el razéon del comportamiento mencionado anteriormente en el que el tiempo de

simulacion no disminuye aunque se agreguen mas procesadores, en la

tabla 5 se reproducen los cuatro tiempos que forman parte del tiempo por iteracion para el
escenario de 640000 individuos y todo el rango de procesadores experimentados. El tiempo

de la segunda parte se lo ha desglosado para mostrar:

e El tiempo de computo utilizado para contestar las preguntas y procesar la informacioén

de los mensajes recibidos (T2g)

e El tiempo de comunicacion y sincronismo implicito (T2¢) (para mas detalles ver

capitulo 4).
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Tabla 5: Tiempos para el escenario E1 [Segundos]

Procesadores T1 T2r | T2c T3 T4 Trotal
8 830,8 4.9 11,7 | 1431 69 930,71
16 207,55 | 2,408 | 8,72 709 | 1695 | 242,718
32 50,8 1,22 9,04 3,62 3,96 68,64
64 12 061 | 8707 | 1,85 0,8 23,967
128 2,7 0,3 9,194 | 0972 | 0,173 | 13,339
256 0,501 | 0,154 | 8,966 | 0,549 | 0,046 | 10,246
512 0,057 | 0,069 | 7,57 028 | 0014 7,99

La figura 48 muestra en forma de curvas los datos de la

tabla 5. Como se puede apreciar, los tiempos Ti, Taocsmpuos T3 Y T4 que son derivados de
algoritmos del tipo O(N 2) siguen el comportamiento esperado cuando los individuos en cada

proceso légico disminuye. El tiempo de comunicacidon permanece practicamente constante
para las distintas cantidades de procesadores utilizados. Esto se debe a que la cantidad de

individuos que consultan a los bloques vecinos es la misma puesto que la densidad de

individuos es la misma.
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—&— T1 Camputo

IL —— T2 Comuncaciones
—— T2 Camputo

1L —— T3 Computo J

0 - T4 Sincronizacion

Tiempo Tatal

Tiempo por iteracidn [Seq)

L . . L . . . L a1
a0 100 160 200 250 300 350 400 450 &00
MNdrero de Procesadores

Figura 48: Tiempos por lteracion para el escenario E1

Para una visualizacién mas clara de los tiempos para menos de 32 procesadores se ha hecho

una ampliacion del grafico en la zona correspondiente (figura 49).

10— . . . .
—&— T1 Computo
—— T2 Comuncaciones
—&— T2 Cdrnputo
—+— T3 Camputo
= T4 Sincronizacion
= Tiempo Total
i)
wm 107
5 0
=
1]
z
=
o
o -
=
g 10 F 1
=
E
1DD 1 1 1

10 15 20 25 an 35
Mamero de Procesadores

Figura 49: Tiempos por lteracion para el escenario E1 para el rango de 8-32 procesadores

En las figura 48 y figura 49 queda reflejada la influencia que tienen las comunicaciones
cuando las etapas de computo deben resolverse con menos individuos y por ende su tiempo de
computo disminuye exponencialmente. EL tiempo de comunicacién marca un umbral minimo

para el tiempo por iteracion.
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En la figura 50 se muestra el porcentaje de tiempo utilizado por cada parte cuando se escala
de 8 procesadores a 512 simulando 640000 individuos. En esta grafica también puede
corroborarse que para mas de 128 procesadores, las comunicaciones son las que prevalecen

frente al computo y hacen que la disminucion de tiempo tienda a estabilizarse en torno al

tiempo utilizado por las comunicaciones.

Otra de las mediciones que ayudan a realizar una mejor comprension del funcionamiento del
simulador en lo concerniente a las prestaciones es el SpeedUp [59] [75]. Esta medida es

calculada como la relacion entre el tiempo de ejecucion serie y el paralelo:

SpeedUp = Tsere (64)

Paralelo

640000 Individuos

90

80 :‘
_ 70 @Tl
g | T2r
o H

60
: OT2c
3 50 oT3
@ B4
& 40
X

30

20 E

10 &

<>
= P
29 5 _ o,
320 T3
256 @
128 T2c
64 T2 i
Procesadores 32 ' Tiempos

16 Tl

Figura 50: Detalle de los tiempos utilizados

Si el escalado del sistema es ideal, por cada procesador que se agregue, la relacion de tiempos
también lo hard de la misma forma. Esto implica que si se grafica el SpeedUp versus el

numero de procesadores se obtiene una recta con pendiente uno. Dicha recta se denominara

SpeedUp lineal.

En general, cuando los sistemas escalan tienen como limite superior de SpeedUp al lineal. En

el caso del simulador en estudio, se tienen casos de superlinealidad. Esto implica que el
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SpeedUp obtenido es superior al lineal. EI motivo de este comportamiento es la reduccion de

la complejidad cuando se incrementa la cantidad de procesadores.

Puesto que los tiempos de simulacion son funcion del grado de complejidad a simular, como

primera aproximacion, el SpeedUp del simulador puede ser expresado:

KN? p>

SpeedUp = W =

(65)
P? es el valor méximo que puede tomar el SpeedUp para el simulador y se lo denominara

SpeedUp ideal.

El célculo hecho no tiene en cuenta el peso de las comunicaciones en el tiempo de simulacion
para cantidades grandes de procesadores. Este efecto se ha comentado anteriormente y para
las experimentaciones realizadas tienen importancia para valores superiores a los 128

procesadores.

En la figura 51 pueden visualizarse los valores obtenidos de SpeedUp. Como se ha dicho, el
peso de las comunicaciones frente al computo produce que la ganancia se aleje en forma
considerable de la ideal a partir de los 128 procesadores. Este efecto se manifiesta por la

disminucién de la pendiente de las curvas de SpeedUp obtenidas.

10* L] == SpeedUp lineal

—+— Speedlp para 256000 Peces
—— Speedllp para 512000 Peces
—&— SpeedUp para 540000 Peces
—= SpeedUp Ideal

10° 10’ 10°
Mirmero de procesadores

Figura 51: SpeedUp
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En base a las experimentaciones realizadas se puede verificar que el sistema escala
correctamente y que la limitacion en la escalabilidad de procesadores es debida a dos factores:
las comunicaciones, como se acaba de analizar y al ancho del proceso l6gico que no puede ser

inferior a dos veces el radio maximo de influencia (R3).

Las valores obtenidos con la formula para la prediccion del tiempo de simulacion se
compararon con los datos experimentales. En la figura 52 se puede apreciar la forma en la que

la estimacion del tiempo se aproxima al tiempo real.

—&— 256000 real

—— 25B000 estimado

—&— 512000 real B

—— 512000 estimado

- B40000 real i
BA0000 estimado

Tiempo por lteracian [Seq]

10°
MNdmero de Procesadores

Figura 52: Tiempo real y estimado [Segundos]

La figura 53 y la figura 54 son ampliaciones de la grafica que representa el tiempo por
iteracion real y estimado para los rangos de 8 a 64 y de 64 a 512 procesadores. La diferencia

entre estos dos tiempos hasta los 128 procesadores es muy reducida.

En la figura 54 se observa que para el caso de 512 procesadores presenta una modificacion de
la tendencia en el tiempo por iteracion. Por otro lado las curvas de tiempo estimado no
muestran una variacion tan marcada en su derivada. La forma en la que varia el tiempo real
para 512 procesadores es otro de las pruebas que demuestran que el simulador no responde en

forma adecuada en esas condiciones.

Como se desprende de la figura 53 y figura 54 el error cometido en la aproximacion es
reducido. Si se tiene en cuenta el rango de 8 a 320 procesadores (rango en el cual es valido el

modelo de simulacion), el error promedio es de £4,25% (o 8,74% en valor absoluto). Para 512

112



Capitulo 5 - Experimentacion

procesadores, el error no es tenido en cuenta ya que el modelo y el simulador no contempla el

caso en el que los procesos logicos sean mas angostos que dos veces el Ra.

[ T
9007k —&— 256000 real 1
—— 25E000 estimado
800 - —&— 512000 real g
—— 512000 estimado
700 - —£= B40000 real i
= 540000 estimado
o
% G004 .
= 3
=]
(]
@ 500 8
i
g a0t l
(=]
jw
5 o} ]
'_ ¥
200+ g
4
100 g

MNamero de Procesadores

Figura 53: Tiempo real y estimado de 8 a 64 procesadores [Segundos]

25 .
0 —&— 286000 real
—— 256000 estimado
—&— 512000 real
20 —— 512000 estimado ||
- 540000 real

B40000 estimado

Tiernpo por Iteracidn [Seq)

MNdmero de Procesadores
Figura 54: Tiempo real y estimado para mas de 64 procesadores [Segundos]
Como se comentd6 en el comienzo del presente apartado, se analizardn dos tipos de
escalabilidad. La de procesadores, como se acaba de ver, permite conocer hasta que cantidad

de procesadores se pueden agregar al sistema para resolver un problema determinado, es

decir, una cantidad fija de individuos y un espacio de simulacion determinado. La segunda de
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las escalabilidades que se analizara es la escalabilidad del problema. En este caso, lo que se
busca es saber hasta cuantos individuos se pueden simular para un espacio y numero de

procesadores fijos.

Para la experimentacion de escalabilidad del problema, se ha aplicado la formula (59)
obtenida en el capitulo 4. La variacion de procesadores ha sido entre 8 y 256. El espacio de
simulacidon se mantuvo constante para estas pruebas y fue calculado de manera tal que el
ancho de los procesos logicos sea siempre mayor que dos veces el radio maximo de influencia

de los peces. Los tiempos utilizados para este caso son: 10, 20, 40, 80, 160 y 320 segundos.

En la tabla 6 se pueden apreciar las cantidades de individuos que satisfacen las condiciones de

tiempo y cantidad de procesadores impuestas para esta experimentacion.

Tabla 6: Escalabilidad en la complejidad del problema [NUmero de Individuos]

NuUmero de Procesadores
Tiempo por lteracién
8 16 32 64 128 256
[Seg/lteracion]
10 43939 100000 | 200000 400000 830000 1433000
20 81761 200000 | 300000 680000 1300000 | 2101000
40 126930 | 300000 | 500000 1020000 | 1880000 | 2953000
80 186760 | 400000 | 700000 1460000 | 2670000 | 4116000
160 268910 | 500000 | 1100000 | 2080000 | 3750000 | 5756000
320 383460 | 800000 | 1500000 | 2930000 | 5270000 | 8115000

En la figura 55 se observan los valores de la tabla 6 en una grafica de nimero de procesadores
versus cantidad de procesadores. Puesto que estos valores estimados son obtenidos de la
formula (59), existirdn variaciones en el tiempo de simulacion cuando se apliquen estos

valores.

En la figura 56 se muestran los tiempos prefijados para la experimentacion y los tiempos

obtenidos utilizando las cantidades de individuos de la tabla 6. Como se puede apreciar, las
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estimaciones son mejores para los valores en los cuales es mayor la cantidad de procesadores

y de tiempo de simulacion.

Miarmero de Individuos

10°F 4
—&— 10 segfiter
s —— 20 segfiter
107 —&— A0 segfter |
—+ 80 segfiter
-8B 160 segfiter
320 segfiter
10° '

a0 100 150 200 250
MNdmero de Procesadores

Figura 55: Escalabilidad en la complejidad del problema
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Figura 56: Tiempos preestablecidos y estimados

Debido a que en esta experimentacién se ha mantenido el espacio de simulacion constante,
hay combinaciones calculadas en las que la densidad de individuos es muy pequena.
Esta disminucion de la densidad genera una desviacion mayor entre el valor de tiempo

preestablecido y el tiempo experimentado con los valores de la tabla 6.
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La figura 57 y figura 58 muestran la densidad y el error absoluto respectivamente para la
experimentacion de escalabilidad del problema. La diferencia entre el tiempo supuesto y el
que se obtiene con los individuos estimados, se encuentran en el mayor nlimero de casos por
debajo del 10%. Si se observa con detenimiento, la figura de densidades y de error se puede

concluir que el mayor error se encuentra en las combinaciones de procesadores y tiempos en

los que la densidad es baja.

Densidad [Indiv/Vol]

Tiempo por Iteracién [Seg] 64

Numero de Procesadores

% Error

Namero de Procesadores

Figura 58: Error absoluto

Esta situacion se debe a que en simulaciones en las que la densidad es demasiada reducida, el
modelo analitico no responde adecuadamente puesto que la interaccion entre individuos no se

encuentra garantizada. Esto quiere decir que si la densidad tiene valores muy bajos, la
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separacion entre individuos puede ser tal que la separacion entre los peces sea mayor que el

maximo radio (Rj).

5.4. Conclusion de las experimentaciones realizadas para

demostrar la viabilidad de la propuesta

En la experimentacion con grandes cantidades de individuos como la realizada en el apartado
anterior, lo que se persigue es demostrar que la propuesta de otra forma de distribuir el

sistema es viable.

Si bien las simulaciones realizadas no son totalmente representativas del comportamiento de
un banco de peces, son igualmente utiles para conocer la carga computacional que implica la

simulacion de grandes cantidades de individuos.

El modulo computacional contendria todo el espacio de simulacion. Esto quiere decir que un
procesador podria contener parte (o todo) de uno o varios bancos de peces. En las
simulaciones realizadas con el método clasico existe el problema de los bordes externos del
espacio de simulacion. Los peces que cruzan estas fronteras vuelven a ser incorporados por la
cara opuesta. En estas circunstancias estos individuos dejan de tener a los vecinos que estaban

determinando su movimiento y el grupo ya no respondera como lo hace en la naturaleza.

El motivo por el cual se ha utilizado igualmente una distribucién uniforme y aleatoria en todo
el espacio de simulacion es para emular la carga que se tendria aplicando la nueva
distribucion del sistema. Para este caso la salida de los peces por las caras laterales no
implicaria ningiin problema de discontinuidad. El individuo seria reincorporado pero ahora
con una macrocoordenada distinta que identifica la posicion del bloque al cual pertenece y

que estd mapeado en el mdédulo de coémputo.

El poder de computo utilizado en las experimentaciones es similar a las que se tendrian en una
simulacion aplicando la propuesta de distribucion del espacio en la situacidn mas
desfavorable. Esto quiere decir que seria en el caso en el que no se utilizaran las
macrocoordenadas. El no utilizarlas tiene como consecuencia la consulta de distancia (calculo
de la distancia euclidiana) de cada individuo con el resto de los que se encuentran en el

mismo bloque y la generacion de consultas al bloque vecino.
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Los resultados obtenidos son ttiles para tener una primera aproximacion al tiempo méaximo
que se podria utilizar para una simulacidon en el caso en el que las macrocoordenadas no

fueran tenidas en cuenta.
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Capitulo 6
Conclusiones y Lineas abiertas

6.1. Conclusiones

Se ha demostrado que diversos dmbitos de las ciencias pueden valerse de herramientas de
simulacion para avanzar en sus conocimientos. El presente trabajo se basé en la metodologia
propuesta por [46], para la resolucion de un problema enmarcado en la ciencia computacional.
Para esto es necesario un modelo del problema a afrontar. Dicho modelo deberia comenzar
con el planteo fisico que permite el paso al modelo analitico. Este paso entre los modelos fue
realizado por Huth y Wiessel [37] para un espacio bidimensional. Un estudio riguroso del
modelo y del comportamiento de los peces se transform6 en el modelo tridimensional que se
desarrollé y presentd en el capitulo 3. Para la verificacion del modelo computacional se
realizaron diversas pruebas que determinaron que este modelo se comporta de forma acorde al

modelo matematico.

Si bien la verificacion del modelo garantizd que la interaccion de cada individuo con sus
vecinos sea la correcta, el comportamiento global se validé con datos provenientes de la
observacion de bancos de peces. Los resultados obtenidos (figura 43) fueron satisfactorios,
con lo que se puede concluir que el modelo computacional desarrollado es correcto para la

representacion de bancos de peces.

La simulacion del modelo Fish School tridimensional desarrollado ha sido mediante la

implementacion de un simulador distribuido. El motivo de la utilizacion de esta estrategia fue
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la elevada cantidad de tiempo que consume la simulaciéon de este modelo orientado al
individuo, en un simulador serie, cuando la cantidad de elementos a simular es elevada. En la

tabla 7 se puede observar la ganancia de tiempo obtenida con la simulacién distribuida.

Tabla 7: Tiempos de simulacion serie y distribuida [Seg/Iteracion]

Individuos
640000 512000 256000
1 57717 36938 9233
8 930,72 596,77 150,01
@ 16 242,72 157,47 39,33
S
©
©
D 32 68,65 43,81 11,97
S
|-
o
64 23,97 16,05 5,31
128 13,35 10,05 4,04
256 10,25 8,10 3,70

El tiempo de simulacion serie puede considerarse de complejidad O(Nz)(con N cantidad de
individuos). En una primera aproximacion, el tiempo para el simulador distribuido tiene una
variacion conforme a O(N/P)? (P niimero de procesadores). El SpeedUp ideal que se obtiene
es de P? (superlineal), mientras que el lineal es de P. En la figura 51 se observa que los
valores obtenidos de SpeedUp se hallan entre el lineal y el ideal. La escalabilidad que
presenta el simulador es muy interesante, ya que en base a la distribucion del espacio de
simulacion se puede reducir, por ejemplo, el tiempo de una iteracion de 16 horas a 10
segundos utilizando 256 procesadores. La limitacion que presenta la escalabilidad es la
anchura que pueden tener los procesos logicos (LP) simulados. Este ancho estd relacionado
con parametros propios del modelo que influyen en la cantidad de mensajes de consulta
enviados a los procesos logicos vecinos. El incremento de los mensajes produce la limitacién

en la escalabilidad debido al tiempo consumido en las comunicaciones.

En una primera etapa del trabajo se ha realizado la implementacion del modelo Fish School

simplificado y distribuido, utilizando la libreria de comunicaciones MPI en reemplazo de la
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que se habia utilizado anteriormente (PVM). Este cambio en las comunicaciones ha generado

ganancias temporales que pueden encontrarse en:

Mostaccio D., Suppi R. y Luque E., “Simulaciéon Distribuida de
Modelos Orientados al Individuo utilizando MPI”. X Congreso
Argentino de Ciencia de la Computacion (CACIC 2004), Universidad
de La Matanza, Argentina. Septiembre 2004.

Mostaccio D., Suppi R. and Luque E., “Simulation of Ecologic System
Using MPI”. EuroPVM/MPI 2005, LNCS 2666, pp. 449-456. 2005

Otro de los aspectos en los que se trabajo es en el modelo analitico del simulador. Este
permite al usuario la posibilidad de predecir la cantidad de procesadores, el tiempo de
simulacion y la cantidad de individuos que se pueden simular, para cada situacion impuesta
por el usuario. Estas predicciones se pueden realizar con un error menor al 15%. El modelo
analitico es por tanto, una herramienta de gran utilidad que permite al usuario prever los

recursos que necesitara para simular el escenario en estudio.

Los trabajos realizados ofrecen en su conjunto dos importantes aportes a la ciencia
computacional, el primero es una forma de trabajo en la que se partid6 de un modelo
bidimensional (que fue utilizado por Huth y Wiessel para simular pequefias cantidades de
individuos), y se llegd a un modelo computacional que fue implementado en un simulador

distribuido, debido a los elevados requerimientos de poder computo necesarios.

El segundo de los aportes es la propuesta a la distribucion tradicional del espacio de
simulacion. Con esta propuesta es posible incrementar el espacio y la cantidad de especies sin
las limitaciones del Unico espacio de simulacion que se tenia anteriormente. Ademas el
problema del balanceo de carga tendera a reducirse con la aplicacion de esta propuesta

permitiendo asi un rendimiento mayor del sistema paralelo utilizado.

Los trabajos que motivaron a la propuesta realizada del mapeo del espacio total de simulacion

a un solo médulo de cémputo son:

Mostaccio D., Suppi R. and Luque E., “Using Distributed Events
Simulation for Individual Oriented Models”. Internacional
Mediterranean Multimodeling Multiconference (IM3). ISBN 2-
9520712-3-3, pp. 105-110. 2005.
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Mostaccio D., Suppi R. and Luque E., “Distributed Simulation of
Ecologic Systems”. XVI Jornadas de Paralelismo. Thomson. ISBN 84-
9732-430-7, pp. 671-676. 2005.

Mostaccio D., Dalforno Ch., Suppi R. and Luque E., “Distributed
Simulation of Large-Scale Individual Oriented Models”. Journal of
Computer Science & Technology. ISSN 1666-6038 Vol 6 pp. 59-65.
2006

La unién de estos dos aportes ofrece a los bidlogos interesados en el estudio del
comportamiento de bancos de peces, una herramienta que les facilita comprobar las
reacciones de los individuos mediante la modificacion de los parametros caracteristicos de los

peces.

6.2. Lineas abiertas

Los trabajos realizados generaron la base para el desarrollo e implementacion de diversas

ideas entre las cuales se pueden encontrar las que se describen a continuacion.

La implementacion del modulo de computo que permitira balancear la carga del sistema
cuando el o los bancos de peces se desplacen. Con esto se podran simular espacios en los que
convivan diversas especies, lo cual se asemeja mas al comportamiento existente en la

naturaleza.

Los nuevos elementos que se han comentado tienen la finalidad de generar escenarios de
simulacion mas cercanos a la realidad, es decir, que la simulacion total sea el producto de la
simulacion de diferentes especies y por lo tanto lo que se esté simulando sea una parte de un
ecosistema. Este incremento de individuos y elementos externos tiene como agregado un
aumento en la complejidad de los modelos simulados y por lo tanto la potencia de computo
requerida. La distribucion del modelo para la disminucion del tiempo de computo, es por

tanto indispensable para obtener simulaciones en tiempo reducidos.

Ademas de incrementar la cantidad de especies, otra forma de conseguir una simulacién de un
sistema que se asemeje mas a uno real, es la incorporacion de obstaculos. Estos representarian

por ejemplo el fondo del mar o la vegetacion que se puede encontrar.
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Otro factor que aproximaria aun mas a la realidad son los depredadores. En este caso el
modelo de los peces tiene que ser modificado y tiene que contemplar la situacion en la que
pueden ser atacados. La energia puesta en juego en el movimiento, la edad o la muerte de los
peces, no estan contempladas actualmente en el modelo. La inclusion de estos parametros

incrementara aun mas la realidad del sistema simulado.

Con el objetivo de incrementar la realidad del modelo y simular ecosistemas cada vez mas
complejos, es imperioso reducir los tiempos de simulacién vinculados con las
comunicaciones. Para tal fin una alternativa seria replantear el sistema de comunicaciones.
Dicho cambio se basaria en evitar los mensajes de consulta de peticion de informacion. Una
solucion propuesta es que luego de cada iteracion se envie a los LPs vecinos, la informacion
de los individuos que se encuentran cerca de la frontera y que pueden afectar a los individuos
de los LPs vecinos. De esta forma se enviaria un solo mensaje y se evitarian los tiempos de

sincronizacion en el envio y recepcion de mensajes.

A esta alternativa del envio de mensajes individuales se puede afnadir una reduccion en la
complejidad bésica del algoritmo, O(N?), donde N es la cantidad de peces en el LP. Si el
espacio del LP es dividido en cubos con lados iguales al radio méximo de influencia (Rj), la
consulta de los vecinos potenciales en vez de hacerse sobre todo el LP, se reducird a la
consulta de los individuos que se encuentran en los cubos adyacentes al que se encuentra el

pez.

Las ideas utilizadas en este trabajo pueden ser llevadas a otros campos en los que se trabaje
con modelos orientados al individuo. La metodologia aplicada podria utilizarse para simular
el comportamiento humano en situaciones limites, y poder predecir como serd el flujo de
movimiento de las personas. Esta herramienta podria ser utilizada, por ejemplo, para disenar

en forma adecuada la ubicacién de las salidas de emergencia.
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